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Abstract: In recent years, Artificial Intelligence (Al) has advanced in diverse science fields. SARS Cov-2
is a virus of coronaviridae family that can affect different parts of the human body, being quickly spread,
which pushed WHO to decree the pandemic, with severe impacts on global scale. This work aims to employ
artificial neural networks in the process of classifying the risk of death of patients, based on pre-existing
conditions. We have developed Multilayer Perceptron (MLP) models that, based on patient characteristics,
such as age, sex, time of infection, respiratory diseases, etc. predict with accuracy greater than 85% which
patients are at risk of dying. Additionally, we compared the proposed model with the Support Vector
Machine (SVM) method, which presented results slightly inferior to neural networks.

Resumo: O emprego da Inteligéncia Artificial (1A) tem ganhado importancia nas mais diversas areas da
ciéncia. O Sars-Cov-2 é um virus da familia coronaviridae que pode afetar diferentes partes do corpo
humano, tendo se disseminado rapidamente, o que fez com que a OMS decretasse 0 estagio de pandemia,
com severos impactos em escala global. Este trabalho tem por objetivo construir e empregar redes neurais
artificiais no processo de classificacao de risco de morte de pacientes, baseado em condigdes pré-existentes.
Modelos perceptron multicamadas (MLP, do inglés, MultiLayer Perceptron) foram desenvolvidos a partir
de caracteristicas de pacientes com COVID-19, tais como idade, sexo, tempo de infeccdo, doencas
respiratérias, etc. Os modelos apresentaram acuracia acima de 85% na predi¢do de morte por pacientes
com COVID-19. Adicionalmente, os modelos propostos foram comparados ao método de Support Vector

Machine (SVM), que apresentou resultados ligeiramente inferiores as redes neurais.
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1. INTRODUCAO

O emprego de redes neurais na predicdo de resultados em
medicina e suporte a diagnosticos encontra grande amparo
cientifico e vem se ampliando continuamente (Trujillano, et
al., 2004) (Al-Shayea, 2011).

A répida disseminacdo do novo coronavirus Sars-CoV-2
(Gorbalenya, et al., 2020) deu origem a uma doenga designada
por COVID-19 pela Organizacdo Mundial de Satde (OMS),
que apresenta um espectro clinico variando de infeccoes
assintomaticas a quadros graves. Aproximadamente 20% dos
pacientes requerem atendimento hospitalar por apresentarem
dificuldade respiratoria, e cerca de 5% deles podem necessitar
de suporte ventilatorio (Saide, 2020).

O real impacto da COVID-19 é incerto, entretanto, a doenca
colapsou os sistemas de salde em distintos locais,
comprometendo a oferta de recursos humanos e outros
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insumos essenciais para o0 funcionamento adequado dos
servigos de saude. Nesse contexto, todos 0s recursos que
possam ser empregados para melhorar 0s processos de suporte
a diagndstico sdo importantes para ajudar a diminuir os efeitos
sobre todo o sistema de salde.

Neste estudo, usando a metodologia de aprendizado de
maquina (ML, do inglés, machine learning), aplicamos os
modelos MultiLayer Perceptron (MLP) com 2 camadas
escondidas, MLP com 1 camada escondida e Support Vector
Machine (SVM) a fim de identificar, dentre os pacientes que
fazem uso do sistema de satide, aqueles que possuem um maior
risco de morte.

Para a elaboracéo do trabalho foram utilizados dados publicos
disponibilizados pelo Governo Mexicano, compilados e
compartilhados por meio da plataforma Kaggle (Mukherjee,
2020). O banco de dados continha dados anonimizados dos
pacientes, informacdes de sexo, idade e condic¢Ges de doencas
pré-existentes. Assim, o presente trabalho pretende apoiar, por
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meio de ferramentas de ML, o processo de triagem de
pacientes com COVID-19 em situacdo de risco.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Em trabalho recente, Brito e Oliveira (2020), a partir de uma
base de dados disponivel no Kaggle (acessivel por meio do
link: https://bit.ly/2YjEqfa), utilizaram um classificador MLP
na analise de caracteristicas para o auxilio no diagnéstico da
COVID-19. Eles aplicaram o método Sequential Feature
Selection (SFS) que inclui, gradativamente no modelo,
varidveis preditoras a partir de um conjunto de varidveis
candidatas, até que a adicdo de uma nova variavel ndo leve a
uma reducdo significativa da funcdo objetivo. Os autores
utilizaram uma base de dados de 86 atributos e 395
observacdes divididas em duas classes para o teste de COVID-
19. Eles identificaram seis caracteristicas como significativas:
paciente internado em enfermaria, infectado com influenza A
(teste rapido), quartil da idade do paciente, taxas normalizadas
de hemoglobina, leucdcitos e saturagéo de oxigénio.

Um estudo de Ahamad et al. (2020), baseado em dados
coletados de pacientes da regido de Wuhan/Hubei (China) e
contendo informagdes sobre sexo, idade, residéncia habitual,
trabalho, histérico de contato, viagens e histérico de
sintomas/doencas (febre, tosse, dor muscular, pneumonia,
diarreia, coriza), identificou que o histérico de infeccdo
pulmonar, tosse, febre, idade e historico de viagens foram as
caracteristicas mais associadas ao status positivo de COVID-
19.

Mei et al. (2020) aplicaram no diagnéstico da COVID-19
algoritmos de inteligéncia artificial (1A) para integrar os dados
gerados pela tomografia computadorizada (TC) de térax aos
sintomas clinicos, histdrico de exposi¢do e testes laboratoriais.
Quando as tomografias e a histdria clinica associada estdo
disponiveis, a rede MLP proposta pode ajudar a diagnosticar
rapidamente os pacientes com COVID-19.

Um estudo de Rocha et al. (2020) empregou redes neurais
artificiais MLP e Radial Basis Function (RBF) na previséo de
contagio e 6bitos por COVID-19 para o estado do Para, que
acabou indicando a necessidade de serem adicionados 1.000
leitos de UTI a rede hospitalar do estado.

3. METODO DE PESQUISA

3.1 Base de Dados

Para o treinamento dos modelos utilizados nesse trabalho,
foram considerados os dados publicos disponibilizados pelo
Governo Mexicano, compilados e compartilhados através da
plataforma Kaggle (Mukherjee, 2020). A base de dados possui
informagdes de 566.602 pacientes atendidos pelo sistema de
saude daquele pais. A partir da base original, foram derivadas
trés variaveis utilizadas nas analises. A Tabela 1 apresenta
todas as varidveis utilizadas nesse estudo.
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Variavel Tipo Descricao
id Char Id do paciente
sex Integer Sexo
age Integer Idade
atient tvoe Integer | Atendido em enfermaria
P —yP ou internado
icu Integer | Se deu entrada em CTI
intubed Integer Se foi entubado
Date Data em que entrou para
entry_date .
0 atendimento
Date Data em que manifestou
date_symptoms .
sintomas
date_died Date Data em gue morreu
pneumonia Integer Se teve pneumonia
pregnancy Integer Se esta gravida
diabetes Integer Se tem diabetes
Integer Se tem obstrucéo
copd o5
pulmonar crénica
asthma Integer Se tem asma
inmsupr Integer Se é imunodeprimido
hypertension Integer Se é hipertenso
other_disease Integer Se possui outras
doencas
. Integer Se tem problemas
cardiovascular .
cardiovasculares
obesity Integer Se é obeso
renal chronic Integer Se tem doenca renal
- cronica
tobacco Integer Se é tabagista
contact other covid Integer Se teve contato com
- - pessoa com COVID-19
covid res Integer Se fez teste para
- COVID-19
Dt_Sintoma_Entrada Integer lee_renga entre a data
. de sintomas e entrada
(Derivada)
para tratamento
Dt_Sintoma_Morte | Integer | Diferenca entre as datas
(Derivada) de sintomas e morte
Morreu (Derivada) Binary Indica se paciente
morreu
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Tabela 1 - Variaveis do estudo.

3.2 Equipamento e Ferramentas

Neste trabalho, o hardware utilizado foi um notebook i7-
6500U @ 2.5GHz-2.59GHz, com 16GB, rodando Windows
10.

Foi utilizada a plataforma Anaconda 1.9.12, com Jupyter
Notebook, usando Python 3.6.12, biblioteca Keras 1.1.2,
TensorFlow-CPU 2.3.1 e TensorBoard 2.3.0.

3.3 Pré-Processamento

Antes de iniciar o treinamento das redes, foi realizado um pré-
processamento do banco de dados, seguindo o proposto por
Haykin (2009). Foi gerada uma base de dados com quantidade
de ocorréncias balanceadas para a variavel de saida. A base de
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dados inicial continha informacGes de 566.602 pacientes, dos
quais 36.172 haviam morrido e 530.426 ndo haviam morrido.
Portanto, fez-se necessario o balanceamento de base antes do
processo de treinamento das redes, com a escolha aleatdria de
36.172 de pacientes que ndo haviam morrido, caso contrario a
rede tenderia a classificar todos os pacientes com baixo risco
de morte. A Tabela 2 apresenta as dimensdes e propdsito da
base:

Propésito BD Variadveis | Saida | Casos
Identificar pacientes com Morreu
maior risco de morte (A) 20 (S/N) 72344

Tabela 2 - Propésito da Base de Dados.

3.4 Treinamento e Teste

Para o processo de treinamento, a base foi dividida em 3
subconjuntos, a saber: Treinamento, Validacdo e Teste,
respeitando a proporcao de 60%, 20% e 20%, respectivamente.

3.5 Indicadores

Durante o processo de treinamento das MLPs foram obtidos os
dados da acurcia de treinamento, acuracia de validacéo, erro
de treinamento e erro de validacdo. Cada rodada de
treinamento possuia 200 épocas, com a gravacdo dos
pardmetros do melhor modelo e parada prematura (early
stopping) em um intervalo de 50 épocas.

Para cada um dos modelos simulados, foi elaborada uma
matriz de confusdo (Figura 1), para que fossem extraidos os
indicadores apontados a seguir.

Confusion matrix of the classifier
Nao_Morreu Morreu

6000

TN 5000
4000

3000

TP 2000

1000

Predicted

Nao_Morreu
@
3
-

Morreu

Figura 1 - Exemplo de Matriz de Confusdo sendo TN:
Verdadeiro Negativo (True Negative), TP:Verdadeiro Positivo
(True Positive), FN:Falso Negativo (False Negative) e
FP:Falso Positivo (False Positive).

e Acurdcia (ACC) - Mede a razdo entre 0S casos
classificados corretamente e o nimero total de casos
(Agarwal, 2019).

ACC = TN +TP
" TP+TN+FP+FN
e Precisdio (PRE) — Mede a razo entre 0s casos

verdadeiramente positivos e o total de positivos apontados
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pelo modelo (Garate-Escamila, et al., 2020) sendo
também conhecido por Valor Preditivo Positivo.

PRE = ——

TP + FP

e Recall (REC) - Mede a razdo entre 0s casos
verdadeiramente positivos e a soma dos verdadeiros
positivos com os falsos negativos (Agarwal, 2019), sendo
também conhecido por Sensibilidade.

TP

REC = 75 T FN

e F1- Representaamédia harmonica da preciséo e do recall
(Agarwal, 2019) (Garate-Escamila, et al., 2020).

Precision x Recall
Fl= 2( — )
Precision + Recall
o Especificidade (ESP) - Mede a razdo entre 0s casos
classificados corretamente como negativos e a soma dos
verdadeiramente negativos com os falsos positivos
(Agarwal, 2019).

TN

ESP =InvFp

3.5 Processo de Pesquisa

Inicialmente, foi efetuada uma andlise exploratéria de dados
por meio da analise dos graficos de barras das variaveis
categdricas, onde ndo se observou qualquer anomalia.
Posteriormente, foram elaborados histogramas e graficos box
plot para as varidveis idade e tempo de sintomas, tendo sido
eliminadas trés observagdes que apresentavam data da morte
anterior ao inicio dos sintomas. Também foi descartada a
variavel DT_Sintoma_Morte, pois a mesma estava 100%
relacionada a variavel de saida (possuia valor 0 para pacientes
que ndo morreram e um valor inteiro para aqueles que
morreram).

Usando como referéncia a base de dados A (Figura 2), foi
construida uma rede MLP com a primeira camada contendo
trés neurdnios e a segunda camada com dois neur6énios, com
funcdo de ativagdo tangente hiperbdlica. Esta funcdo € ndo
linear continua com intervalo na faixa de [-1,1] e adequada
para camadas escondidas (Haykin, 2009). Por outro lado, na
camada de saida foi utilizada a funcdo de ativagdo sigmoide
cujos valores de saida estdo na faixa de 0 a 1, sendo adequada
para fornecer valores facilmente associdveis & probabilidade
de determinada instancia pertencer ou ndo a determinada
classe (Agarwal, 2019).

No primeiro conjunto de modelos testados, diferentes
otimizadores foram utilizados para verificar a diferenca de
tempo no processo de treinamento. Nessa etapa, foram usados
0s métodos de otimizacdo de gradiente ADAM, SGD com
taxas de aprendizado iguais a 0,01 e 0,5, respectivamente. Os
resultados foram de aproximadamente sete, doze e treze
minutos, respectivamente (Figura 2 - T1a, T1b, T1c).
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i Base Kaggle

Simulagdo de todas as
redes 1 camada de 2 a 25

A - Pacientes com maior risco de neuronios
morte

~ Y

<

20F = .
Tia Tib T1 o
WP At e sla v
Testes de T2a, T2b, o« T2¢ 7, T2d
Parametros e - S2a .
Configuragdo* |13a,” T3b,
——— _ 533
Simulagdo de todas ——= s4a  sab | sdc  sdd
as redes MLP de I
2x2 a 12x12
20fx8x10x1 20fx22x1 SVM K Linear

*T1a,T1b,T1c—Adam,SGD(0,01),SGD(0,5)
T2a,T2b,T2¢,T2d — 3x2, 8x4x2, 8x4x2(AUC), 8x4x2(Recall)
T3a,T3b — Dropoutx30x20, Dropoutx30xDropoutx20
Sla-Kernel Linear, S2a — Sigmoide, S3a — RBF
S4a,54b,54c¢,54d-Kernel polinomial 2,3,7 e 8

Figura 2- Processo de pesquisa, onde de Tla a T1lc foram
avaliados os métodos de otimiza¢do de gradiente, de T2a a
T2d diferentes funcbes de ativacdo, de T3a a T3b diferentes
configuracdes de dropout. Diferentes fungdes de kernel foram
avaliadas de Sla a S4d. Simulages da MLP de 2 camadas,
variando de 2 a 12 neurdnios, por camada, € a MLP de 1
camada variando de 2 a 25 neurdnios. A topologia MLP de 2
camadas com 8x10 neurdnios, a MLP de 1 camada com 22
neurbnios e a SVM com kernel linear foram as que
apresentaram os melhores resultados.

No segundo conjunto de modelos testados, os tipos de funcdo
de ativagdo foram mantidos, mas o nimero de camadas foi
alterado e as métricas, avaliadas. Os valores do conjunto de
métricas testadas ndo sofreram grandes diferengas entre as
distintas configuracdes (Figura 2 — T2a, T2b, T2c, T2d).

No terceiro conjunto de modelos avaliados, a rede foi alterada
para uma primeira camada com 30 neurbnios e uma segunda
camada com 20 neurbnios e um neurdnio na camada de saida.
Para essa rede, foi inicialmente aplicado um dropout de 0,5,
que consiste em omitir aleatoriamente neurdnios durante o
processo de treinamento para prevenir o sobreajuste
(overfitting) (Srivastava, et al., 2014) antes da primeira
camada. Essa abordagem reduziu a acuracia para 77,6%. Uma
segunda simulacéo incluindo mais um dropout de 0,5 antes da
segunda camada reduziu a acuracia para 40,6% (Figura 2 —
T3a, T3h).

ApoGs essas etapas, variaveis preditoras foram avaliadas a fim
de verificar se alguma delas deveria ser descartada antes do
processo de simulagdo final. As 20 varidveis foram mantidas.

A partir desse ponto, simula¢fes usando como parametros de
entrada os melhores resultados obtidos na etapa de teste e
configuracéo - rede MLP com duas camadas variando de dois
a doze neurbnios por camada e camada de saida com um
neurdnio, otimizador ADAM, sem dropout e métrica acuracia
- foram realizadas (Figura 2 - Tla ... T3b).
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A rede MLP identificada com melhor acuracia na base de
validacéo apresentou 20 variaveis de entrada, primeira camada
com oito neurdnios, segunda camada com dez neur6nios e
camada de saida com um neurdnio.

Posteriormente, foi efetuado um novo conjunto de simulac6es
para uma MLP de apenas uma camada, variando o nimero de
neurénios de duas a 25 unidades. A MLP que alcancou o
melhor resultado possuia 22 neurdnios.

Foi feito também um conjunto de simulag6es usando o0 modelo
SVM, variando as funcbes kernel (linear, sigmoide, RBF
(radial basis function) e polinomial de grau 2, 3, 7 e 8) (Figura
2 — Sla, S2a, S3a, S4a-S4d). O melhor resultado foi obtido
com o kernel linear

Por fim, foram feitas 30 simulacGes, de cada um dos dois
melhores modelos, quais sejam, MLP de duas camadas
(20fx8x10x1) e MLP de uma camada (20fx20x1) a fim de se
comparar com o resultado do modelo SVM de kernel linear.

4. RESULTADOS

O estudo teve por objetivo classificar o risco de morte para
pacientes com COVID-19 a partir de varidveis clinicas e de
comorbidades.

A rede MLP desenvolvida com 20 variaveis na camada de
entrada, oito neurbnios na primeira camada escondida, dez
neurdnios na segunda camada escondida e um neurdnio na
camada de saida (20x8x10x1) foi avaliada a partir de um
conjunto de teste com 14.469 casos. Os resultados estdo
apresentados na Figura 3. Percebe-se que os valores da
diagonal principal da matriz de confusdo sdo de 5 a 10 vezes
maiores que aqueles localizados fora da diagonal principal. A
acurdcia obtida foi de 87,4% e dentre os indicadores
apresentados, destaca-se o resultado do recall, igual a de
93,10%, representando uma capacidade bem elevada do
modelo de ndo gerar falsas previsGes negativas. Como pode-se
observar, o0s resultados foram bastantes satisfatérios,
suscitando a possibilidade de replicar esse tipo de rede no
contexto do Brasil.

Confusion matrix of the classifier
Nac_Mcrreu Morreu

5924 1321 5000

Nao_Morreu

Tue

498

6717

Morreu

Predicted
BASE DE TESTE
Accuracy 87,42%
Precision 83,57%
Recall 93,10%
Fl 88,07%
Specifity 81,77%

Figura 3 - Resultados da MLP em que se destaca o recall com
93,10%, ressaltando a adequagéo do modelo em maximizar a
razao entre os casos verdadeiramente positivos e a soma de
verdadeiros positivos e falsos negativos.
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A Figura 4 apresenta os resultados obtidos a partir do conjunto
de teste para a MLP contendo 20 varidveis na camada de
entrada, 22 neur6nios na primeira camada e um neurénio na
camada de saida (20x22x1). Como pode ser observado, 0s
resultados de todos os indicadores avaliados foram
praticamente iguais aos apresentados pela rede MLP de duas
camadas. O recall para essa rede alcancou o valor de 93,53%.

Confusion matrix of the classifier
Nao_Morreu Morreu

5917

1328 5000

Nao_Morreu

Tue

467 6748

Morreu

Predicted

BASE DE TESTE
Accuracy
Precision

o

i)

Q

o

=

=
I nn

Specifity

Figura 4 - Resultados da MLP de uma camada onde se destaca
o recall com 93,53% com resultado ligeiramente superior a
MLP de duas camadas.

A Figura 5 apresenta os resultados para o0 modelo SVM com
kernel linear. Como pode-se observar, os resultados dos
indicadores foram superiores a 80%, tendo, por exemplo, uma
especificidade de 80,19%. Entretanto, esse modelo foi o que
apresentou, comparativamente resultados inferiores aos dos
demais modelos.

Confusion matrix of the classifier
Nac_Morreu Morreu

1436 5000

4000

5814

Nao_Morreu

Tue

3000

539

6680

Morreu 2000

1000

Predicted
BASE DE TESTE
Accuracy B8e6,34%
Precision 82,31%
Recall 92,53%
Fl 87,12%
Specifity 80,19%

Figura 5 - Resultados da SVM que apesar de ter apresentado
um recall de 92,53% foi 0 modelo com o pior desempenho dos
trés analisados.

Por fim, com o objetivo de avaliar os impactos dos parametros
de inicializacdo na variabilidade dos resultados obtidos para
MLP de duas camadas (20x8x10x1) e MLP de uma camada
escondida (20x22x1), foram efetuadas 30 simulacGes
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completas para cada uma das topologias, para 0s quais
apresentamos os resultados na Tabela 3, Tabela 4 e no boxplot
da Figura 6. Como pode-se observar, as redes neurais
apresentaram resultados equivalentes entre si, considerando a
margem de erro, contudo melhores que o modelo SVM.

MLP 2C Média | Mediana| Desvio Padrao
Acuracia  |87,29%| 87,30% 0,07%
Precisdo  [83,35%| 83,43% 0,28%
Recall 93,13%| 93,10% 0,44%
F1 87,97% | 87,98% 0,08%
Especificidade |81,48% | 81,57% 0,46%

Tabela 3 - Resultados dos indicadores para a MLP com duas
camadas escondidas.

MLP 2C Média | Mediana| Desvio Padrao
Acuracia  |87,43%| 87,41% 0,06%
Precisdo 83,67%| 83,69% 0,13%
Recall 92,94% | 92,94% 0,26%
F1 88,06% | 88,05% 0,07%
Especificidade |81,94%| 81,97% 0,22%

Tabela 4 - Resultados dos indicadores para a MLP com uma
camada escondida.

Resultados dos Indicadores- MLP 1C/MLP 2C/SVM
M Acuracy/1C

94% ¥
.*_"_ B Acuracy/2C

92% Acuracy/SVM
Precision/1C

90% B Precision/2C

B Precision/SVM

M Recall/1C

M Recall/2C

- M Recall/SVM
WF1/1C
mF1/2C

+ W F1/SVM

® Specifity/1C
82% s
L5

88% -
86%

84%

Specifity/2C
H Specifity/SVM

&

80%

Figura 6 - Gréafico com os resultados das simulacdes da MLP
com uma camada escondida, MLP com duas camadas
escondidas e SVM, onde observa-se que as redes neurais
apresentaram resultados equivalentes entre si, considerando
a margem de erro, contudo melhores que o modelo SVM.

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho efetuou um estudo do emprego de redes
MLP e SVM em dados reais de pacientes com COVID-19, o
que o torna relevante no atual cenério de pandemia.
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Os modelos desenvolvidos foram capazes de prever com uma
acuracia maior que 86% quais pacientes possuem risco de
morte, tendo as redes MLP de uma ou duas camadas
apresentado desempenhos superiores ao modelo SVM,
portanto, mostrando resultados bastante animadores e que
poderiam ser empregados no cenario brasileiro.

Como trabalhos futuros, sugerimos a aplicacdo dessa
metodologia para diferentes recortes da base, de forma a
permitir a identificacdo dos pacientes com o maior risco de
serem intubados e de identificar, dentro do grupo de pacientes
que utilizaram UTI, aqueles com maior risco de morte.
Adicionalmente, a fim de melhorar o desempenho do modelo
de proposto, sugerimos que sejam testadas configuracdes de
redes MLP com trés camadas, além de ser efetuado um estudo
longitudinal de acompanhamento dos pacientes, de forma a
mensurar 0 impacto dos fatores de risco em diferentes
momentos de vida dos mesmos.
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