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RESUMO

A COVID-19 espalhou-se por todo o mundo levando a ébito cerca de 6,6 milhdes de pes-
soas, diversas estratégias foram utilizadas para evitar a propagacao dessas infeccoes, estratégias
essas que influenciaram a vida de diversas pessoas. A forma mais eficaz para controle da doenca
¢ a deteccdo e o isolamento que limita a propagacgdo do virus, consequentemente, salvando vi-
das. Dentre os diversos testes existentes para deteccdo e triagem da COVID-19, o teste RT-PCR
¢ considerado o padrao-ouro. No entanto, o teste possui baixa sensibilidade de diagndstico, re-
sultando numa taxa elevada de falsos negativos. Diversos estudos clinicos mostraram altera¢des
hematolégicas e bioquimicas em pacientes infectados, e diante da necessidade por diagndsticos
eficientes e mais precisos em fases inicias, surgiram estudos que utilizam estas alteragdes com
algoritmos de aprendizagem de méquinas para ajudar a diagnosticar a doenga. Desta forma, o
presente trabalho tem por objetivo avaliar o desempenho de diferentes redes neurais baseadas
na Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART), bem como desenvolver uma metodologia rapida e
eficaz para a classificacdo da COVID-19 utilizando exames laboratoriais. Diversas redes ART
foram testadas, dentre elas autoexpansiveis e com treinamento continuado, vale ressaltar que as
redes ART autoexpansiveis realizam o processo de classificagdo de forma mais rapida que as re-
des ART tradicionais, enquanto as redes com treinamento continuado permitem a aprendizagem
de modo on-line, tornando o treinamento e a andlise mais eficazes. Um total de doze conjuntos
de dados de cinco paises diferentes contendo diversos biomarcadores sanguineos foram utili-
zados, a metodologia foi dividida em duas etapas, a primeira responsdvel por avaliar a melhor
rede ART para estes dados e a segunda por avaliar o comportamento desta rede na classificagao
de pacientes com COVID-19 em dados de diferentes paises. A rede ART Fuzzy Autoexpansivel
com Treinamento Continuado obteve o melhor desempenho, superando na maior parte das ve-
zes, modelos tradicionais e de aprendizado profundo frequentemente utilizados pela literatura.
Além disso, os atributos selecionados mostraram excelente capacidade preditiva ao classificar
com eficiéncia pacientes de diferentes paises. Logo, a metodologia proposta pode servir como
um método complementar ao RT-PCR, diminuindo a taxa de falsos positivos ou negativos, ou

até mesmo como uma alternativa de baixo custo para a detecc¢ao.

Palavras-chave: ART Fuzzy. Biomarcadores sanguineos. Classificagcdo. Reconhecimento de

padrdes. SARS-CoV-2. Treinamento Continuado.



ABSTRACT

COVID-19 has spread all over the world, killing about 6.6 million people. Several strategies
have been used to prevent the spread of these infections, strategies that have influenced the lives
of many people. The most effective way to control the disease is the detection and isolation
that limits the spread of the virus, consequently saving lives. Among the various existing tests
for detection and screening of COVID-19, the RT-PCR test is considered the gold standard.
However, the test has low diagnostic sensitivity, resulting in a high false negative rate. Several
clinical studies have shown hematological and biochemical alterations in infected patients, and
facing the need for efficient and more accurate diagnosis in early stages, studies have emerged
that use these alterations with machine learning algorithms to help diagnose the disease. Thus,
the present work aims to evaluate the performance of different neural networks based on Adap-
tive Resonance Theory (ART), as well as to develop a fast and effective methodology for the
classification of COVID-19 using laboratory tests. Several ART networks were tested, inclu-
ding self-expanding and continuously trained networks; it is worth noting that self-expanding
ART networks perform the classification process faster than traditional ART networks, while
continuously trained networks allow learning in an online manner, making training and analy-
sis more effective. A total of twelve datasets from five different countries containing various
blood biomarkers were used, the methodology was divided into two stages, the first responsible
for evaluating the best ART network for these data and the second for evaluating the behavior
of this network in classifying patients with COVID-19 in data from different countries. The
Fuzzy Self-expandable ART network with Continuous Training obtained the best performance,
outperforming for the most part, traditional and deep learning models often used by the lite-
rature. Furthermore, the selected attributes showed excellent predictive ability by efficiently
classifying patients from different countries. Therefore, the proposed methodology can serve as
a complementary method to RT-PCR, decreasing the false positive or negative rate, or even as

a low cost alternative for detection.

Keywords: Fuzzy ART. Blood biomarkers. Classification. Pattern recognition. SARS-CoV-2.

Continuous Training.
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1 INTRODUCAO

Um grupo de casos de uma doenca incomum semelhante a pneumonia, mas que nao res-
pondia bem aos tratamentos, foi relatado pela comissdao Municipal de Saude de Wuhan, China,
em 12 de dezembro de 2019 (Centros de Controle e Prevencao de Doengas, 2022). No dia 31 de
dezembro, a organizacdo Mundial da Saide (OMS) tornou publico a declaracdo da Comissao
municipal de Saide de Wuhan, alertando por uma pneumonia causada por um virus desconhe-
cido (Centros de Controle e Prevencao de Doencgas, 2022). No dia 10 de janeiro de 2020 a OMS
anuncia que o surto é causado pelo novo coronavirus (2019-nCoV), posteriormente chamado de
SARS-CoV-2 (Centros de Controle e Prevencdo de Doengas, 2022). Em 11 de fevereiro a OMS
anuncia o nome COVID-19, como sendo o nome oficial da doenca causada pelo virus SARS-
CoV-2 (Centros de Controle e Prevencao de Doencgas, 2022). Somente em 11 de marco de 2020
a OMS declara a COVID-19 uma pandemia (Centros de Controle e Prevencao de Doencas,
2022), e quatro meses ap0s a identificacdo dos primeiros casos, havia mais de 2,3 milhdes de
casos confirmados e um total de 162 mil mortes em todo o mundo (Organizacdo Mundial da
Satde, 2020a). Atualmente o virus j4 infectou mais de 650 milhdes de pessoas e causou a morte
de 6,6 milhdes em todo o mundo (Organiza¢ao Mundial da Saide, 2020b; DONG; DU; GARD-
NER, 2020). A perda de vidas devido a uma pandemia leva a danos inequivocos a sociedade

em geral.

As estratégias necessdrias para forcar o achatamento da curva e evitar a propagacao dessas
infecgdes que levam a novos casos de COVID-19 (BLOCK et al., 2020), influenciou severa-
mente a vida cotidiana das pessoas, impactou profundamente a economia global, atingindo
diretamente diferentes setores da industria, institui¢des de educacdo e instalagdes de saide
(MISHRA et al., 2020). Ao longo da pandemia, a disseminacao rdpida do SARS-CoV-2 ele-
vou as taxas de infec¢do, e trouxe desafios sem precedentes para os sistemas de saide em todo
mundo, j4 que muitos paises em desenvolvimento nio tem estrutura para comportar todos os
pacientes infectados (TANNE et al., 2020). Em particular, outro ponto muito importante € o
risco aumentado de infec¢do dos profissionais de satide que atuam na linha de frente, sendo
esta a maior vulnerabilidade dos sistemas de saude, considerando que a maioria dos profissi-
onais de saude nio consegue trabalhar remotamente, ao se infectarem existe um declinio da
disponibilidade do profissional de saide, influenciando no dimensionamento do quantitativo de
profissionais aptos a jornada de trabalho (GODLEE, 2020; MARTINS et al., 2022). Além disso,
fatores como, altos custos para manter o sistema de satide funcionando, escassez de equipamen-
tos de protecdo, baixo nimero de leitos de UTI e ventiladores mecanicos, e por fim, a falta de

oxigénio hospitalar para pacientes em estados mais graves, um insumo crucial para manter o
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paciente com vida no leito de UTI (SALISBURY, 2020). Estes impedimentos e falhas levaram
os sistemas de saide a serem incapazes de diagnosticar e testar pacientes na taxa exigida. Esta
sobrecarga do sistema de saide exigiu a necessidade de utilizar multiplas formas de diagndstico
e triagem para atender a demanda, exigindo métodos de diagndsticos mais rapidos e eficazes
(BARBOSA, 2020).

Para que a prevengdo da COVID-19 ocorra € importante que a populacao crie habitos nunca
exigidos, e se adapte a esses hédbitos para que o nimero de infec¢des diminua e o sistema de
saide ndo entre em colapso, mas também é preciso que haja uma detec¢do eficaz, isolamento
e atendimento médico imediato para individuos infectados (WEISSLEDER et al., 2020; COR-
MAN et al., 2020; ZHANG et al., 2021; SALATHE et al., 2020), evitando que o virus se
espalhe rapidamente, sendo estes, os métodos mais eficientes para se combater a disseminagdo
da COVID-19. Dentre os diversos testes existentes para deteccdo e triagem da COVID-19, o
teste de transcricao reversa seguida de reagdo em cadeia da polimerase (RT-PCR) que detecta o
material genético do virus é considerado o padrao-ouro para detec¢do da COVID-19, realizado
a partir da coleta de secrecdes nasofaringeas e/ou orofaringeas (REIS; SANTOS, 2020). Em-
bora o RT-PCR possua alta especificidade analitica, ele possui baixa sensibilidade diagnostica,
tendo dificuldade em distinguir os verdadeiros positivos dos verdadeiros negativos em pacientes
afetados pela COVID-19 (PRADHAN et al., 2022; Al et al., 2020), uma vez que nos primeiros
dias de infec¢cdo e apresentacdo dos sintomas clinicos, a concentracao inicial do virus ndo é
alta o suficiente para um bom teste, e ocorrem falsos positivos facilmente nas amostras testadas
(TAHAMTAN; ARDEBILI, 2020). Outro ponto, é que 0 SARS-CoV-2 é um virus de RNA
com alta propensdo de adquirir mutagdes no seu genoma, € ao longo da atual pandemia, vem
ocorrendo a evolugdo do virus com o surgimento de cepas com diversas eficiéncias de replica-
cdo e manifestacdo clinicopatolégicas (SHRESTHA et al., 2022), o que pode ser outro motivo
responsdvel pelas diferencas na sensibilidade analitica de ensaios RT-PCR disponiveis e, con-
sequentemente, os resultados de teste divergentes obtidos. Além disso, o teste possui algumas
limitacdes para testagem de pacientes em larga escala, exigindo a necessidade de laboratérios
certificados, equipamentos caros e pessoal treinado, além da demora na obten¢do dos resulta-
dos (LI et al., 2020; KISTENEV et al., 2022). Tais limita¢gdes tornam-se ainda mais severas
naqueles paises com recursos limitados como em paises subdesenvolvidos (BRINATI et al.,
2020).

Outro meio utilizado para diagndsticos de COVID-19 € a tomografia computadorizada e
o raio-X, que também desempenham um papel importante de diagndstico em muitas outras
doencas, sendo um poderoso auxiliar na detecc@o e julgamento da progressdao da doencga (RI-
QUELME; AKHLOUFI, 2020; CHUNG et al., 2020). Entretanto, este tipo de diagndstico nao
possibilita um manejo eficiente dos pacientes e nem do controle da doenga para evitar a disse-
minacao do virus, visto que bons resultados com uma sensibilidade e especificidade mais alta

sdo obtidos apenas quando os pacientes ja estdo em estdgios mais avancados da COVID-19 ou
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outras doencgas (KOVACS et al., 2021; PAN et al., 2020; RAPTIS et al., 2020).

Em muitos casos a admissd@ao na UTI ocorre entre o oitavo e o décimo dia de infeccao,
quando os sintomas respiratorios mais graves como dispneia sdo aparentes € compromete a
rotina do paciente, neste ponto a infeccdo ja comprometeu parte do pulmao dos pacientes in-
fectados e as chances de recuperacdo sdao diminuidas a cada hora para pacientes em estado
avancado (HUANG et al., 2020; WANG et al., 2020). Desta forma, métodos de diagndsticos
precisos podem conseguir detectar diferencas nos padrdes de exames laboratoriais clinicos de
rotina entre os pacientes infectados e nio infectados, podem aumentar em muitas vezes as chan-
ces dos pacientes infectados ndo evoluirem para casos graves, predizer pacientes que ndo estdao
infectados o quanto ele pode ser suscetivel a causas graves de COVID-19, e por fim, um diag-
ndstico precoce € um manejo mais eficiente dos paciente ja infectados possibilita que medidas

de prevencdo possam ser tomadas, evitando o contdgio excessivo.

Atualmente o aprendizado de maquina tem sido uma ferramenta importante para auxiliar os
médicos no diagndstico de diversas doencas (AHSAN; LUNA; SIDDIQUE, 2022; MIRZAEI,
ADELI, 2022) inclusive a COVID-19 (WU et al., 2020; SUN et al., 2020b), seja por meio
de imagens de raio-x ou tomografia computadorizada (HUSSAIN et al., 2020; KHUZANI;
HEIDARI; SHARIATI, 2021; MARAR; MARAR, 2022). Muitos estudos clinicos mostraram
alteracoes hematoldgicas em pacientes infectados (CARELLI et al., 2020; SILVA et al., 2022;
LIU et al., 2020; KHARTABIL et al., 2020). Outros estudos focaram em analisar paradmetros
hematolégicos ao decorrer do curso da doenga e a um pior desfecho clinico, em pacientes infec-
tados por SARS-CoV-2 (PALLADINO, 2021; SUN et al., 2020a; ELDERDERY et al., 2022).
Diante da demanda por diagnésticos eficientes e mais precisos em fases inicias da COVID-19,
os atributos relevantes de exames laboratoriais podem ser utilizados para treinar algoritmos de
aprendizados de maquina para previsao de risco e evolu¢do da doenga, e classificacao (diagnds-
ticos) precoce dos pacientes infectados. Além disso, exames laboratoriais como o de sangue
tem a vantagem de ser relativamente mais barato que o RT-PCR e exames de imagens como o
raio-X e tomografia computadorizada, consequentemente, evitando exposicao a radiacdo. Desta
forma, uma avaliacdo por hemograma pode possibilitar o seu uso em larga escala, com algorit-
mos especialistas, atendendo a demanda em paises subdesenvolvidos quanto nos desenvolvidos,

evitando problemas sociais € econdmicos.

Sendo assim, este estudo tem como objetivo avaliar o desempenho de diferentes redes neu-
rais baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa (do inglés Adptative Ressonance Theory —
ART), bem como desenvolver uma metodologia para a classificacdo da COVID-19 utilizando
exames laboratoriais. Para isso, redes neurais ART, autoexpansiveis e com treinamento conti-

nuado foram utilizadas.

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao dos trabalhos realizados pela literatura, no Ca-

pitulo 3 apresenta uma visao geral da Teoria da Ressonancia Adaptativa, além de descrever as
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redes ART que foram utilizadas. Ja no Capitulo 4 € apresentada a metodologia, a qual engloba
a descri¢ao dos conjuntos de dados a serem utilizados, a selecao dos atributos, as métricas de
avaliacdo e a validagdo empregada. Dedicada aos resultados, no Capitulo 5 sdo apresentados os
principais resultados obtidos, bem como as comparagdes e as discussdes dos resultados obtidos

pelas redes. Finalmente no Capitulo 6 apresentam-se as consideracdes finais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na literatura hda uma grande variedade de estudos utilizando aprendizado de maquina para a
detecgdo da COVID-19 a partir de exames laboratoriais. Um dos primeiros artigos foi realizado
por Wu et al. (2020) no qual os autores utilizaram o algoritmo Random Forest (RF) e dados
coletados de varios hospitais na China, totalizando 253 amostras de 169 pacientes com sus-
peita de COVID-19. O conjunto de dados utilizado consistia em 24 pardmetros hematoldgicos
e 25 parametros bioquimicos, dos quais 11 foram selecionados para as simulagdes. Atributos
como bilirrubina total, glicose, creatinina, lactato desidrogenase (LDH), isoenzima creatino-
quinase MB (CK-MB), cadlcio, magnésio, indice de anisocitose plaquetaria (PDW) e potdssio
foram identificadas pelo modelo com relevantes para predi¢ao de pacientes com COVID-19. O
modelo atingiu uma drea abaixo da curva (AUC) receiver operating characteristic (ROC) de
0,9926, sensibilidade de 100,00% e uma especificidade de 94,44%. Embora tenha alcancado
bons resultados durante a validagdo interna, ao ser testado com amostras de sangue externas, o

desempenho do modelo foi inferior.

Utilizando dados que foram coletados do Hospital Israelita Albert Einstein em Sdo Paulo
no Brasil entre os dias 17 e 30 de marco de 2020 Batista et al. (2020) treinaram cinco algorit-
mos de aprendizado de médquina, sendo eles: redes neurais artificiais (RNA), eXtreme Gradient
Boosting (XGB), RF, regressao logistica (LR) e Support Vector Machine (SVM). Os melhores
resultados foram obtidos com o SVM e RF, obtendo uma AUC de 0,847. Os atributos que mais

contribuiram foram linfécitos, glébulos brancos e eosinéfilos.

Sun et al. (2020b) utilizaram o algoritmo SVM para prever os pacientes que evoluirdo para
casos graves ou criticos da COVID-19 utilizando dados de 336 pacientes do Centro Clinico
de Saude Publica de Shanghai na China. O modelo utilizado alcangou uma sensibilidade de
77,5%, especificidade de 78,4% e AUC de 0,9757, atributos como idade, glutationa reduzida
(GSH), CD3 e proteina total foram os mais significativas. Apesar do modelo utilizado ter sido
robusto e eficaz na previsao dos casos graves/criticos, o tamanho do conjunto de dados utilizado

foi relativamente pequeno.

Tordjman et al. (2020) desenvolveram uma estratégia para estimar a probabilidade de um
paciente ser diagnosticado com COVID-19 antes do RT-PCR utilizando LR binéria. Os dados
utilizados sdo de 605 pacientes dos departamentos de emergéncia, medicina interna e doengas
infecciosas de quatro hospitais na Francga, coletados entre 10 de margo e 30 de abril de 2020.
A estratégia proposta obteve AUC de 0,918, sensibilidade e especificidade de 79% e 90%,
respectivamente. Linfécitos, eosindfilos, baséfilos e neutréfilos foram identificadas como os
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mais relevantes para predicao.

Yang et al. (2020) desenvolveram um modelo de aprendizado de mdquina para prever paci-
entes com COVID-19 usando exames laboratoriais de rotina. Dados de 3356 pacientes obtidos
do centro médico New York Presbyterian/Weill Cornell nos Estados Unidos entre 11 de mar¢o
e 29 de abril de 2020 foram utilizados para os testes. Algoritmos como LR, RF e Gradient
boosting decision tree (GBDT) foram utilizados, sendo este dltimo o melhor método. Na vali-
dacdo interna o modelo alcancou uma AUC de 0,854, enquanto na validag¢do externa, o modelo
alcancou uma AUC de 0,838. Os autores ainda apontam que valores maiores de LDH, proteina

C reativa (PCR) e ferritina favorecem a predicao correta de pacientes positivos.

Visando prever pacientes negativos para COVID-19 utilizando exames de sangue e sexo,
Joshi et al. (2020) desenvolveram uma ferramenta de apoio a decisdo usando LR. Os dados
utilizados no treinamento foram coletados no Stanford Health Care entre 1 de marco de 2020
e 20 de marco de 2020 e sdo referentes a 390 pacientes, sendo 33 confirmados com SARS-
CoV-2 via RT-PCR positivo. Atributos como contagem de neutréfilos, contagem de linfécitos
e hematdcrito foram selecionados. Dados de diferentes centros foram utilizados para verificar
a generalizacdo da ferramenta, para os dados do Stanford Health Care a ferramenta proposta
alcangou AUC de 0,78, sensibilidade de 93% e especificidade de 43%. Para os dados de pacien-
tes de Seattle em Washington, AUC de 0,75, com dados de pacientes em Chicago, Illinois AUC
de 0,76. Por fim, com os dados de pacientes da Coreia do Sul, a ferramenta alcangcou AUC de
0,81.

Goodman-Meza et al. (2020) combinaram as probabilidades de algoritmos como RF, LR,
SVM, multilayer perceptron (MLP), stochastic gradient descent (SGD), XGB e adaptive boos-
ting (ADABoost) para detectar pacientes com COVID-19. Os dados utilizados foram obtidos
de pacientes testados para SARS-CoV-2 no pronto-socorro ou internacao do Sistema de Sadde
da Universidade da Califérnia em Los Angeles entre 1° de marco e 24 de maio de 2020, dos
1455 casos contidos no conjunto de dados, 1.273 sdo casos negativos e apenas 182 casos posi-
tivos para COVID-19. O modelo proposto alcangou AUC de 0,91 apds a adigdo ferritina, PCR
e LDH.

AlJame et al. (2020) produziram o ERLX, um modelo de aprendizado conjunto que empilha
algoritmos como extremely randomized trees (ET), RE, LR e XGB para diagnosticar pacientes
com COVID-19 a partir de exames de sangue, o modelo € separado em dois niveis, as previsoes
do primeiro nivel, que consiste nos modelos ET, RF e LR, servem como entradas para o classifi-
cador do segundo nivel (XGB). O conjunto de dados utilizado foi disponibilizado pelo Hospital
Israelita Albert Einstein no Brasil e contém informacdes sobre 5.644 pacientes, dos quais 559
sdo positivos para COVID-19. O ERLX proposto obteve um bom desempenho, com AUC de
0,9938. Mondcitos, plaquetas e glébulos brancos foram os atributos que mais contribuiram para

as previsoes precisas do modelo.
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Brinati et al. (2020) utilizaram machine learning para desenvolver um modelo para prever
quais pacientes estavam ou nao infectados pela COVID-19. Os dados utilizados foram dis-
ponibilizados pelo IRCCS do Hospital San Raffaele contendo informagdes de 279 pacientes
internados e selecionados aleatoriamente entre final de fevereiro de 2020 a meados de marc¢o do
mesmo ano, 177 pacientes tiveram teste RT-PCR positivo para COVID-19. Diversos algoritmos
foram testados, dentre eles: arvore de decisdo (DT), ET, k-nearest neighbors (KNN), LR, Naive
Baye (NB), RE, SVM e three-way random forest (TWRF). O melhor desempenho foi obtido
pelo RF atingindo AUC de 0,84, sensibilidade e especificidade de 92% e 65%, respectivamente.
Os atributos mais relevantes apontados pelo modelo foram aspartato aminotransferase (AST),
linfécitos, LDH, PCR, glébulos brancos, eosinéfilos, alanina aminotransferase (ALT), idade e

neutrofilos.

Utilizando um conjunto de dados contendo 18 atributos hematoldgicos e bioquimicos de
600 pacientes do Hospital Israelita Albert Einstein em Sdo Paulo, no Brasil Alakus e Turkoglu
(2020) treinaram seis arquiteturas de aprendizado profundo como RNA, rede neural convolu-
cional (CNN), long short-term memory (LSTM), rede neural recorrente (RNN) e modelos pro-
fundos hibridos CNNLSTM e CNNRNN para detectar pacientes com COVID-19. Na validacao
cruzada 10-fold, os melhores resultados foram observados com o modelo LSTM, alcancando
AUC de 0,625. Resultados melhores foram alcancados na validagcdo hold-out com o modelo
hibrido CNNLSTM, obtendo AUC de 0,90.

A partir de algoritmos como RF, DNN e XGB, Kukar et al. (2021) criaram o Smart Blood
Analytics (SBA), um modelo para diagndstico de COVID-19 utilizando exames de sangue. Os
dados utilizados foram coletados de 5333 pacientes internados no Departamento de Doencgas
Infecciosas do Centro Médico Universitdrio de Ljubljana na Eslovénia. O melhor resultado
foi obtido pelo XGB com AUC de 0,97. Além disso, os autores relataram que exames como
concentracdo de hemoglobina corpuscular média, contagem de eosindfilos, albumina, razao
normalizada internacional (INR) e atividade de protrombina foram os mais importantes para o

diagnostico.

Utilizando dados de pacientes extraidos dos prontudrios eletronicos do Hospital Universi-
tario de Kepler em Linz, Austria, de 1 de marco de 2020 a 30 de abril de 2020, Tschoellitsch et
al. (2021) empregaram o algoritmo RF para prever o resultado do RT-PCR utilizando exames
de sangue. O modelo obteve AUC de 0,74, a contagem de glébulos brancos foi classificada
como o recurso mais importante, seguido da amplitude de distribui¢cdo dos glébulos vermelhos

(RDW), hemoglobina e célcio sérico.

Dois modelos foram treinados por Soltan et al. (2021), um dos modelos foi treinado para
identificar pacientes com COVID-19 nos servigos de emergéncia como positivos, enquanto o
outro foi treinado para verificar a necessidade de internacdo. Os autores utilizaram uma grande

base de dados com 115394 pacientes, dos quais 437 testaram positivo para COVID-19, foram
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coletados dos servicos de medicina aguda e de emergéncia dos Hospitais da Universidade de
Oxford no Reino Unido, algoritmos como XGB, LR e RF. Para ambos os modelos, o melhor
desempenho foi com o XGB, o primeiro modelo obteve AUC de 0,939, tendo como atributos
mais relevantes a PCR, eosindfilos, basoéfilos, oxigénio, frequéncia respiratdria e gases no san-
gue como calcio e metemoglobina. O segundo modelo obteve AUC de 0,94, atributos como
eosindfilos, baséfilos, PCR , glébulos branco e gases no sangue foram os mais relevantes para

prever internagao.

Cabitza et al. (2021a) avaliaram algoritmos com RF, NB, LR, SVM e KNN na previsao de
pacientes com COVID-19. Foram utilizados dados de pacientes internados entre 19 de fevereiro
a 31 de maio de 2020 no Hospital San Raphael, na Itdlia contendo 72 atributos. A AUC obtida
pelos modelos ficou entre 0,74 e 0,90. Na validagdo interna-externa os modelos obtiveram AUC
entre 0,75 a 0,78 e especificidade entre 92% e 96%. Atributos com capacidades preditivas mais
significativas identificadas pelos modelos foram LDH, AST, PCR, célcio, glébulos brancos,

idade, glébulos brancos e fibrinogénio.

Alves et al. (2021) construiu uma modelo baseado em arvore de decisdo para auxiliar no
diagnéstico de COVID-19, além disso, o modelo desenvolvido fornece uma explicacdo que
pode ser dada as equipes de saide. O modelo obteve uma AUC de 0,87, sensibilidade de 67%
e especificidade de 91%. Os cinco atributos mais importantes identificados pelo modelo foram

glébulos brancos, plaquetas, eosinéfilos, PCR e mondcitos.

Rahman et al. (2022) desenvolveu o QCoVSML um modelo de aprendizado de mdquina
empilhado que usa um sistema de pontuacao por nomograma para a deteccao de COVID-19 ba-
seado em biomarcadores. Sete conjuntos de dados diferentes, disponiveis publicamente foram
utilizados, atributos como contagem de glébulos brancos, mondcitos, linfocitos e idade foram
selecionados por serem mais importantes para a previsdo da doengca COVID-19. O modelo
combinado QCoVSML obteve uma AUC de 0,96 e ACC de 91,45%.

A Tabela 1 apresenta uma visdo geral dos trabalhos relatados. Analisando-a nota-se que
biomarcadores como idade, sexo, febre, cdlcio, eosinéfilos, baséfilos, hemoglobina, glébulos
brancos, plaquetas, linfdcitos, creatinina, LDH, PCR, ferritina, CD3, AST, glébulos brancos,
neutr6filos e mondcitos apresentaram maiores capacidades preditores para o diagnéstico de
COVID-19, tais biomarcadores ja se mostraram correlacionados com a triagem para COVID-
19 e a previsdo de condigdes graves e mortalidade (KERMALI et al., 2020; JI et al., 2020;
SAMPRATHI; JAYASHREE, 2021; GOROG et al., 2022; KEYKAVOUSI et al., 2022).

Embora os modelos utilizados tenham alcangado bons resultados, eles possuem algumas
limitagdes tais como treinamento off-line, esquecimento catastréfico (GROSSBERG, 2020),
aprendizado lento e sensibilidade a outliers. Baseando-se nisso, no capitulo seguinte sdo apre-
sentadas as redes baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa, teoria concebida para soluci-

onar a maioria das limitacdes existentes nos modelos tradicionais.



Tabela 1 - Visdo geral dos trabalhos relatados.

Autor Algoritmos Atributos relevantes Conjunto Dados Po- Desempenho
de Dados sitivos
Wau et al. (2020) RF Bilirrubina total, glicose, creatinina, LDH, CK- 253 105 AUC: 0,9926
MB, potiéssio, proteina total, cdlcio, magnésio,
PDW e basofilos
Batista et al. (2020) RNA, XGB, RF, LR Linfdcitos, glébulos brancos e eosinéfilos 235 102 AUC: 0,85
e SVM
Sun et al. (2020b) SVM Idade, GSH, taxa de CD3 e proteina total 336 - AUC: 0,9757
Tordjman et al. (2020) LR Bindria Contagem de linfécitos, eosinéfilos, baséfilos e 400 258 AUC: 0,889
neutréfilos
Yang et al. (2020) LR, RF, GBDT LDH, PCR e ferritina 5893 1402 AUC: 0,838
Joshi et al. (2020) LR Contagem de neutroéfilos, contagem de linfoci- 2777 368 AUC: 0,78
tos, hematdcrito e sexo
Goodman-Meza et al. RF LR, SVM, MLP, PCR, LDH e ferritina 1273 182 AUC: 0,91
(2020) SGD, XGB e ADA-
Boost
AlJame et al. (2020) ERLX (ET,RF, LR e Mondcitos, plaquetas e glébulos brancos 5644 559 AUC: 0,9938
XGB)
Brinati et al. (2020) RF, TWRE, DT, ET, AST, linfécitos, LDH, PCR, glébulos brancos, 279 177 AUC: 0,84
KNN, LR, NB e eosinédfilos, ALT idade e neutréfilos
SVM
Continua
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Tabela 1 - Visdo geral dos trabalhos relatados

Autor Algoritmos Atributos relevantes Conjunto Dados Po- Desempenho
de Dados sitivos
Alakus e Turkoglu RNA, CNN, LSTM, - 600 80 AUC: 0,625
(2020) RNN, CNNLSTM e
CNNRNN
Kukar et al. (2021) RF, XGB e DNN Concentragdo de Hemoglobina Corpuscular 5333 160 AUC: 0,97
Média, contagem de eosindfilos, albumina, INR
e atividade de protrombina
Tschoellitsch et al. RF Contagem de globulos brancos, RDW, hemo- 1528 65 AUC: 0,74
(2021) globina e célcio sérico
Soltan et al. (2021) LR, RF e XGB PCR, eosinoéfilos, basoéfilos, necessidade de oxi- 115394 437 AUC: 0,94
génio e frequéncia respiratoria
Cabitza et al. (2021a) RF NB, LR, SVM e LDH, AST, PCR, cidlcio, glébulos brancos, gl6- 1624 786 AUC: 0,74 -
KNN bulos brancos, idade e fibrinogénio 0,90
Alves et al. (2021) DTX Gloébulos brancos, plaquetas, eosindfilos, PCR 608 84 AUC: 0,87
e mondcitos
Rahman et al. (2022) QCoVSML Glébulos brancos, mondcitos, linfécitos e idade 1624 786 AUC: 0,96
Fonte: Elaborado pelo autor. Fim da tabela
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3 TEORIA DA RESSONACIA ADAPTATIVA

A Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART) foi proposta para abordar e superar muitos dos
problemas encontrados nas redes neurais mais populares (GROSSBERG, 1987; CARPENTER;
GROSSBERG, 1987b). Esta teoria soluciona o dilema da estabilidade-plasticidade (GROSS-
BERG, 1982), isto é, a capacidade de aprender rapidamente (plasticidade) sem experimentar
0 esquecimento catastréfico (estabilidade), ou seja, esquecer-se do conhecimento j4 aprendido
(CARPENTER; GROSSBERG, 1987b). A primeira arquitetura utilizando essa teoria foi desen-
volvida por Grossberg (1976) e denominada Grossberg Network (GN), desde entdo varias ou-
tras foram desenvolvidas com diferentes caracteristicas (CARPENTER; GROSSBERG, 1987b;
CARPENTER; GROSSBERG, 1987a; CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991; CAR-
PENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991; CARPENTER et al., 1992).

Grossberg (2020) lista diversas propriedades em que a ART superam os problemas pre-
sentes em algoritmos que utilizam o backpropagation, inclusive o Deep Learning. Dentre tais
propriedades esta a aprendizagem em tempo real, aprendizagem auto-organizada ndo supervi-
sionada ou supervisionada, aprendizagem rapida e a capacidade de poder explicar o que a rede
aprende. Além disso, a ART concentra a aten¢do em dados importantes, evitando os outliers

que levam a um esquecimento catastréfico (GROSSBERG, 2020).

Figura 1 - Arquitetura ART.
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Fonte: Adaptado de Carpenter e Grossberg (1987b).
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A arquitetura basica de uma rede ART pode ser vista na Figura 1, € composta por dois
subsistemas fundamentais, o subsistema de aten¢do no qual ocorre a aprendizagem e o reco-
nhecimento (camadas F; e F;), e o subsistema de orientagcdo, o qual € responsavel por aceitar
a categoria obtida no subsistema de atencao ou buscar por uma nova categoria (GROSSBERG,
2020). De modo geral, os dados de entrada da camada Fy sdo replicados para a camada F; a qual
ativa a busca por uma categoria vencedora na camada F, por meio das conexdes de baixo para
cima, cujo padrao é comparado com a entrada atual em F; por meio das conexdes de cima para
baixo. Caso o nivel de correspondéncia ndo seja suficiente, hd uma busca para encontrar uma
nova categoria que possua uma correspondéncia boa o suficiente entre um padrdo de entrada
de baixo para cima e uma expectativa de cima para baixo. Quando isso acontece a rede entra
no chamado “estado ressonante”, no qual ela aprende o contetdo atual da camada Fy, ou cria
uma categoria em F, com a entrada atual (CARPENTER et al., 1992; GROSSBERG, 2020).
Nas subsecg¢des a seguir sdo descritas as redes baseadas na Teoria da Ressondncia Adaptativa

implementadas neste dissertacao.

3.1 REDE NEURAL ART FUZZY AUTOEXPANSIVEL

Desenvolvida por Moreno (2010) a rede ART Fuzzy Autoexpansivel € baseada na sua an-
tecessora ART Fuzzy (CARPENTER; GROSSBERG; ROSEN, 1991), ambas as redes utilizam
o operador Fuzzy AND (A) da teoria dos conjuntos Fuzzy (ZADEH, 1965) definido pela Equa-
cdo 1.

(.X.‘/\y)l' :min{xi,y,-}. (D

A rede possui um mecanismo de autoexpansdo que reduz o tempo de processamento e,
consequentemente, o gasto computacional (MORENO, 2010; MORENO, 2016). O treinamento
se inicia com uma unica categoria ativa e se expande conforme a necessidade. A verificagao de
similaridade ocorrerd somente com as categorias ativas, ao contrario da ART Fuzzy tradicional,
na qual a similaridade € verificada com todas as categorias, seja ela ativa ou inativa. Além disso,
ao se inserir um dado incompativel com as categorias existente, a rede inicia uma nova categoria
para alocar este novo dado. Vale ressaltar que tais alteragdes ndo alteram a estabilidade da rede
neural nem comprometem a capacidade de reconhecer novas informacgdes presentes nos dados
de treinamento (MORENO, 2016). O funcionamento da rede e o fluxograma sio apresentados

na Figura 2.

Algoritmo da Rede Neural ART Fuzzy Autoexpansivel:

Passo 1: Leitura, normalizacio e Codificacdo do padrao de entrada

A Equacio 2 representa o vetor contendo os dados de entrada, o vetor € entdo normalizado
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na Equacgdo 3 para impedir a proliferacdo de categorias (CARPENTER; GROSSBERG;
ROSEN, 1991). O processo de codificagdo em complemento gera o vetor de entrada I
dado pela Equacdo 4, necessdrio para preservar a amplitude da informacao, deste modo,

0 novo vetor de entrada serd um vetor que terd dimensdo 2M.

a=|a a ... ay ], ()
i} a

a=— (3
Ya

I=[a a)|. “)

Passo 2: Leitura dos parametros

Os parametros utilizados no processamento da rede ART Fuzzy Autoexpansivel sdo:

1. a: Taxa de aprendizagem (o > 0), o valor deste parametro indica quanto novos
padrdes vao influenciar a categoria na atualizacdo dos pesos no préximo lago do

treinamento;

2. B: Taxa de treinamento (0 < 8 < 1), seu valor baixo indica um treinamento lento,

enquanto um valor alto préximo de 1 implica em um treinamento rapido;

3. p: Parametro de vigilancia (0 < p < 1), € responsdvel por determinar o grau de

similaridade para que uma nova categoria seja criada.

Passo 3: Inicializacao dos Pesos
A matriz de pesos € iniciada contendo apenas o primeiro vetor de entrada indicando haver

apenas uma categoria ativa conforme mostra a Equacgao 5.

W, =1. (%)
Passo 4: Inicializacao do contador de categorias ativas

Cluster = 1. 6)

Inicio do Treinamento

Passo 5: Inicializacido do contador para criacao de uma nova categoria ativa

Counter = 1. @)
Passo 6: Calculo e escolha da categoria vencedora
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A categoria escolhida serd aquela que possuir a maior similaridade.

Ty=max {7T;: j=1,2,--- ,Cluster}, 9)
Passo 7: Teste de vigilancia
INW
% >p. (10)

A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia dado pela Equacao 10 for satisfeito, para

isso segue-se ao Passo 10. Caso contrério, passa-se ao Passo 8.

Passo 8: Verificacao e Reset
Este passo analisa se todas as categorias ja foram verificadas utilizando a Equacdo 11,
caso ja tenha verificado todas as categorias, passa-se para o Passo 9, caso contrario o
contador € atualizado conforme mostra a Equacao 12. Além disso, a categoria € eliminada
do processo de busca a partir do Reset dado pela Equacdo 13 e volta para o Passo 6
(MORENQO, 2010).

Counter < Cluster, (11)
Counter™”° = Counter’*" 41, (12)
T, =0. (13)

Passo 9: Criacdo de uma nova categoria

Quando o contador € igual ao nimero de categorias significa que nenhuma categoria exis-
tente € similar o suficiente ao dado de entrada para incorpord-lo, sendo assim, € necessaria
a criagdo de uma nova categoria para abrigar o padrdo. Primeiramente € necessario in-
dicar a criacdo da nova categoria, por meio da Equacdo 14, por fim, essa nova categoria
incorpora o dado de entrada como mostra a Equacdo 15. Entdo retorna-se ao Passo 5
(MORENO, 2010).

Cluster"®° = Cluster”'" + 1, (14)

WCluster”"V” =1 (15)

Passo 10: Adaptacao dos pesos
Neste passo, os dados da categoria vencedora sdo atualizados, ocorrendo a adaptagcdo do

vetor peso dado pela Equacdo 16. Entio retorna-se ao Passo 5.

whoe — g (I/\W}elho> I <1 _ ﬁ)W}elho‘ (16)



Figura 2 - Fluxograma de treinamento da rede ART Fuzzy Autoexpansivel.

Ressonancia (Adaptacdo dos pesos):

W}Vovo — ,B(I/\ W}/elho) + (1 _ B)W}/elho

Teste de vigilancia:

M;>p

W;=1I

J = Cluster P

Normalizac¢do do vetor de entrada: - il acs .
Leitura dos padrdes de entrada: N i a N Coditicagao do vetor a: N Leitura dos parimetros: Inicializagdo dos Pesos:
a a = |Ea| I:[(_l &C] a,ﬂ,p W1|:I1
Contadores de Categoria: « | Inicializacdo do contador:
Cluster = 1 A i Counter = 1
Montagem das categorias:
| A W;|
T a+ W
Escolha da categoria vencedora: Reset:
i
Ty =max{T;:j=1,...,Cluster} T;=0
¢ \
Atividade de F2:
. |I N WJ| . -
> vi = {1, i £ J, M;= —I Contador ¢ atualizado:
;= .
0, i=J. i Counter™ = Counter”®™ + 1
A

Counter < Cluster

Criacao de um novo cluster:

Fonte: Adaptado de Moreno (2010).

ClusterN°" = ClusterV*"® + 1
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3.2 REDE NEURAL ART EUCLIDIANA AUTOEXPANSIVEL

A rede neural ART Euclidiana Autoexpansivel (MORENO, 2010) é semelhante a rede apre-
sentada na Secdo 3.1. Entretanto, os conectivos 16gicos Fuzzy sdo substituidos pela distancia

Euclidiana, dada pela Equacdo 17.

d(pg) =Y. (@— o)’ am
i=1

Com isso, ao invés de hiper-retdngulos, obtém-se hiperesferas cujo centro € a categoria
representativa da classe, além disso, ela ndo necessita da normalizagdo e codificacdo dos vetores
de entrada, reduzindo o custo computacional, visto que a dimensao dos dados inseridos na rede
€ reduzida pela metade (VUSKOVIC; DU, 2002; KENAYA; CHEOK, 2008). O fluxograma de

treinamento pode ser visto na Figura 3.

Algoritmo da Rede Neural ART Euclidiana Autoexpansivel:

Passo 1: Leitura do padrao de entrada

a=la a ... ay | (18)
Passo 2: Leitura dos parametros

1. B: Taxa de treinamento (0 < f8 < 1);

2. p: Pardmetro de vigilancia (0 < p < 1).
Passo 3: Inicializacao dos Pesos
w 1 =a. (19)
Passo 4: Inicializacao do contador de categorias ativas

Cluster = 1. (20)

Inicio do Treinamento

Passo 5: Inicializacido do contador para criacao de uma nova categoria ativa

Counter = 1. 2D

Passo 6: Calculo e escolha da categoria vencedora

Uma das mudancas no algoritmo estd na Equacao 22, a qual utiliza a distancia Euclidiana
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M
=\ L (ai=W;i)*, (22)

Outra mudanga estd na escolha da categoria, dada pela Equacdo 23, na rede Fuzzy €

para criar as categorias.

escolhida a que possui ativacdo médxima, ao passo que na euclidiana escolhe-se a que

possui ativagdo minima.
Ty=min{T;: j=1,2,--- ,Cluster}, (23)
Passo 7: Teste de vigilancia

1

M M <P
max{zi (ai)?, Z] (ij)z}

Caso o critério de vigilancia dado pela Equacao 24 seja satisfeito, segue-se ao Passo 10.

(24)

Caso contrdrio, passa-se ao Passo 8.

Passo 8: Verificacao e Reset
Se a Equacao 25 for satisfeita, o contador € atualizado conforme mostra a Equacgdo 26, a
categoria € entdo eliminada do processo de busca pela Equacdo 27 e volta para o Passo 6,

caso contrario passa-se para o Passo 9.

Counter < Cluster, (25)
Counter™”° = Counter’* 41, (26)
Ty = 105. (27)

Passo 9: Criacao de uma nova categoria
Este passo é idéntico ao descrito na Secdo 3.1, a Equacdo 28 atualiza a quantidade de

categorias e na Equacgdo 29, a categoria € incorporada a rede, entdo retorna-se ao Passo 5.
Cluster"®° = Cluster”®'" + 1, (28)
W ciusternovo = 1. (29)

Passo 10: Adaptacao dos pesos
Os dados da categoria vencedora sdo atualizados, ocorrendo a adaptacdo do vetor peso
dado pela Equacdo 30. Entao retorna-se ao Passo 5.

Wi = B(a)+ (1 - B)Wy. (30)



Figura 3 - Fluxograma de treinamento da rede ART Euclidiana Autoexpansivel.
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Leitura dos padrdes de entrada:

Leitura dos parametros:

B, p

Inicializagdo dos Pesos:

W1:a1

Contadores de Categoria:
Cluster =1

. |Inicializa¢do do contador:

Counter =1

|A

v

Montagem das categorias:

M

i=1

Tj= | (ai — Wy)?

A

Y

Ty

Reset:

Escolha da categoria vencedora:

Ty =min{T;:j=1,...,Cluster}

=108

\

Contador

Counter™"° =

¢ atualizado:
Counterh® 1 1

T,

M

m=1

~

M
max {Z (ai)z, Z (WJi)2}

Sim

Counter < Cluster

Cluster™N°" =

Criagdo de um novo cluster:

Teste de vigilancia:

Mjy;<p

Atividade de F2:

1, i#J,
y’{o, i=J.

A

A

Ressonancia (Adaptacdo dos pesos):

Wj\’ovo — B(a) + (1 _ ﬂ)W}/dho

ClusterVe + 1

Fonte: Adaptado de Barros (2013).

Y

J = Cluster
W;=a
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3.3 REDE NEURAL ARTMAP FUZZY

Possuindo aprendizado supervisionado e incremental, a rede ARTMAP Fuzzy (CARPEN-
TER et al., 1992) contém dois médulos ART conforme mostra a Figura 4, o médulo ART,
responsdavel por receber os padrdes de entrada, enquanto o médulo ART), recebe a saida dese-
jada, o médulo inter-ART € encarregado de fazer o “casamentro” entre o ART, e ART;,. Além
disso, este médulo possui um mecanismo denominado Match-Traking que minimiza o erro e

maximiza a generalizacdo.

Figura 4 - Arquitetura ARTMAP Fuzzy.

Reset

| Match
1 | .
o tracking

Fonte: Adaptado de Grossberg (2020).
O funcionamento da rede e o fluxograma pode ser visto na Figura 5.

Algoritmo da Rede Neural ARTMAP Fuzzy:

Passo 1: Leitura, normalizacio e Codificacdo do padrao de entrada
Os vetores de entrada e saida s@o definidos pela Equacdo 31, os vetores sao normalizados
pela Equacao 32 para evitar a proliferacdo de categorias e a codificagdo em complemento

gera os vetores I e I” dado pela Equacdo 33.

a:[a1 ay ... aMa] b:[bl bz be ], (31)
_ a - b
a=rq_- b——Mb , (32)

¢ om, =la a ] oy, =1b b (33)
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Passo 2: Leitura dos parametros

1. o: Taxa de aprendizagem (@ > 0);
. B: Taxa de treinamento (0 < B < 1);

. Pq: Parametro de vigilancia do médulo ART, (0 < p, < 1);

2

3

4. pp: Parametro de vigilancia do médulo ART, (0 < p, < 1);

5. Pap: Parametro de vigilancia do médulo ART,;, (0 < pap < 1);
6

. &: Incremento do p,.

Passo 3: Inicializaciao dos Pesos
As matrizes de pesos sao iniciadas com o valor 1, indicando que nenhuma categoria esté
ativa (CARPENTER et al., 1992).

Wiim, =1 WllixMh =1 W, = (34)
Inicio do Treinamento
Passo 4: Calculo e escolha da categoria vencedora nos médulo ART, e ART),

NG

N4 o

1= Tkl E . (35)
o+ |Wy| / a+’W§

A categoria escolhida serd aquela que possuir a maior similaridade (Equacgdo 36) e o vetor

atividade € atualizado pela Equacao 37.

T,?:max{ka:kzl,Z,---,L} T} =max {T}': j=1,2,--- L}, (36)
0, k#K,

vb = 7 (37)
1, k=K.

Passo 5: Teste de vigilancia no médulo ART;,
Caso a Equacdo 38 seja satisfeita, os pesos do médulo ART,, sdo atualizados por meio da
Equacio 39 e passa-se ao Passo 6, caso contrario ocorre o reset € a categoria K € excluida
do processo de busca pela Equacdo 40 e uma nova categoria vencedora € determinada

voltando ao Passo 4.

[P AW
. 38
|Ib| = pb (38)
W?{novo — B (Ib /\W%velh(J) + (1 _B>W%velh0, (39)

T = 0. (40)
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Passo 6: Teste de vigilincia no médulo ART,
Se a Equacao 41 for satisfeita passa-se para o Passo 7, caso contrario ocorre o reset
e a categoria J € excluida do processo de busca pela Equacdo 42 e um nova categoria

vencedora € determinada voltando para o Passo 4.

AW S b (1)
1]
TS =0. 42)

Passo 7: Verificacao no médulo Inter-ART
A Equacio 43 verifica se a categoria ativa em ART, corresponde a saida desejada apre-
sentada em ART), caso ela seja satisfeita, passa-se para o Passo 8. Caso contrério, a
categoria de ART,, é descartada e o parametro p, € incrementado temporariamente pela

Equacio 44 até que encontre uma categoria que satisfaca a Equacdo 43 (CARPENTER et

al., 1992).
Yb/\wab
HT]J > Pabs (43)
INWé
pu = 0 d (44)

Passo 8: Atualizacido dos pesos no médulo ART, e Inter-ART
Os pesos no médulo ART,, e Inter-ART sao atualizados, respectivamente, pelas Equagdes
45 e 46.
W7n0v0 — B <Iu /\Wchvelho) + <1 _ B)ngelha, (45)
0, n#K,

Wb = (46)
1, n=K.



Figura 5 - Fluxograma de treinamento da rede ARTMAP Fuzzy.

Normalizagdo do vetor de enlt)rada: Codificacao dos vetores: Toitura dos parametros:
a _ :
] b= > I°=[a a’

Leitura dos padrdes de entrada: o N
Ib=[b b] a7ﬂ7pa7pb7pab75

a,b a=-——— —
: > al 12 b] |
Inicializagdo dos pesos:
— b
Wi=1 W.=1 W =1
l¢
I‘
Montagem das categorias: Montagem das categorias:
b b
. Teawy , [P AW)
A — k= T |
a+|Wf| a+|Wk|
N Escolha da categoria vencedora: Escolha da categoria vencedora: P
| T¢ =max{T}:j=1,...,L} Ty =max{T}:k=1,...,L}["
Roset Nio de Vigilancia de Vigilancia Nio Reser
T = AW 121 Wil Ti=0
\ 1| L
[IAWY
a g Ressonancia (Adaptagdo dos pesos):
Nio W[b{novo _ ﬁ (Ib A W[b{velho) + (1 _ ﬂ)WIb(velho
Inter_ART Atividade de F2:
b b
|Y /\W}llzpab < ka: 07 k7éK:
[Y?] 1, k=K.
_ Ressonancia (Adaptagao dos pesos Inter_ART):
Ressonancia (Adaptagdo dos pesos): 0 LK
> n -
W‘;L novo _ 3 (Ia A W; velho) + (1 _ B)Wf]l velho > W“]l,b" _ {1: . K’

Fonte: Adaptado de Moreno (2010).
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3.4 REDE NEURAL ART FUZZY AUTOEXPANSIVEL COM TREINAMENTO CON-
TINUADO E ART EUCLIDIANA AUTOEXPANSIVEL COM TREINAMENTO
CONTINUADO

Moreno (2010) desenvolveu a ART Euclidiana Autoexpansivel com Treinamento Conti-
nuado, ela € baseada na rede descrita na Secdo 3.2 e conta com a adicdo do médulo de TC
que possibilita a aprendizagem de modo on-line, isto significa que a previsao e o treinamento
ocorrem simultaneamente, além disso, ndo ha necessidade de reinicializar o treinamento caso
novos dados estejam disponiveis, tornando-a mais rdpida e eficiente (MORENO, 2010). Vale
ressaltar que a inclusdo deste médulo a rede sé € possivel devido a caracteristica de estabilidade
e plasticidade que ela possui (MORENO, 2010).

Duas funcdes de escolha sdo necessdrias para evitar que os dados que aparecem com pouca
frequéncia nio sejam incorporados & memdria da rede, uma para categorias tempordrias (77) e
outra para categorias definitivas (7'°), a adicdo do pardmetro permanéncia (NMIN) estabelece
a quantidade de padrdes necessdrios para que as categorias temporarias se tornem definitivas,
o indice de novidade (1)) por outro lado, determina se os pesos da categoria definitiva devem
ou ndo serem atualizados, desta forma, informag¢des redundantes sdo descartadas (MORENO,

2010), evitando a sobrecarga da memoria da rede.

O algoritmo e o fluxograma da rede ART Euclidiana Autoexpansivel com Treinamento
Continuado estdo disponiveis em Moreno (2010). J4 o funcionamento da rede ART Fuzzy
Autoexpansivel com Treinamento Continuado bem como seu fluxograma pode ser visto na

Figura 6.

Algoritmo da Rede Neural ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Continuado:

Passo 1: Leitura, normalizacio e Codificacdo do padrao de entrada

a:[a1 a ... ay ]7 (47)
_ a
a=— (48)
Ya
I=[a a ). (49)

Passo 2: Leitura dos parametros
Os parametros utilizados no processamento da rede ART Fuzzy Autoexpansivel sdo:
1. o: Taxa de aprendizagem (o > 0);
2. B: Taxa de treinamento (0 < f3 < 1);

3. p: Pardmetro de vigilancia (0 < p < 1),;
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4. NMIN: Parametro Permanéncia (NMIN > 1);

5. m: Indice de novidade (1 > 0).

Passo 3: Inicializacao dos Pesos
A matriz de pesos tempordrios € iniciada com apenas uma categoria ativa (MORENO,

2010), como pode ser visto na Equacao 50.

wl=r,. (30)
Passo 4: Inicializacao do contador de categorias temporarias similares

ConT, = 1. (51)

Passo 5: Inicializaciao do contador de categorias definitivas e temporarias ativas

Clusterremp = 1 Clusterp.r =0 (52)

Inicio do Treinamento

Passo 6: Inicializacao do contador para criacao de uma nova categoria ativa

Counter = 1. (53)

Passo 7: Calculo da categoria
O célculo e a escolha da categoria vencedora € feito para ambas as categorias tempordarias
e definitivas (MORENO, 2010).

] o 1w

r— - JL b_ L Jo 54
J OC+|W]T‘ Jj OC—}—‘W?V ( )

Passo 8: Escolha da categoria vencedora
A categoria escolhida serd aquela que possuir a maior similaridade dentre as categorias
definitivas e temporarias (MORENO, 2010; MORENO, 2016).

TJTT = max {TJT :j=1,2,--- ,Clustertemp}, (55)

D D.._
yp=max {T;":j=1,2,--- ,Clusterpy}, (56)
T = max {T/7, Tjp}. 57

Passo 9: Teste de vigilancia caso a categoria vencedora seja temporaria ou definitiva

IANWT IANWPD
% >p ou |/\TJD >p. (58)



3.4 REDE NEURAL ART AUTOEXPANSIVEL COM TREINAMENTO CONTINUADO 39

Se o critério de vigilancia dado pela Equacdo 58 for satisfeito passa-se ao Passo 11. Caso
contréario, é necessdrio verificar se todas as categorias tempordrias e definitivas foram
verificadas utilizando a Equacdo 59, se ela for satisfeita passa-se para o passo Passo 10,
caso contrdrio o contador € atualizado pela Equacdo 60 e ocorre o reset para a categoria

temporaria ou definitiva conforme a Equacdo 61 e retorna-se ao Passo 8 (MORENO,

2010).
Counter > (Clustertemp + Clusterp,), (59)
Counter° = Counter”" + 1, (60)
TH=0 ou TH=0. 61)

Passo 10: Criacao de uma nova categoria temporaria
Quando o contador € igual a soma de categorias tempordarias e definitivas, significa que
nenhuma categoria existente é similar o suficiente ao dado de entrada para incorpora-lo,
entdo cria-se uma categoria tempordria para abrigar o padrao, isto € feito pelas Equagdes
62 e 63, entdo retorna-se ao Passo 6 (MORENO, 2010).

Clusterrgy,, = C lusterﬁl,f’lg +1, (62)
WClusterTem,, =1 (63)

Passo 11: Verificacao das categorias
Se a categoria vencedora seja definitiva passa-se ao Passo 12, caso seja tempordria ocorre
a adaptacdo do vetor peso tempordrio dado pela Equacdo 64. Além disso, é necessario
registrar que um novo padrio foi incorporado nesta categoria por meio da Equacdo 65
(MORENQO, 2010).

WJTT(novo) _ ﬁ (I/\W;"T(velho)) 4 (1 _B)WfT(velho), (64)

ConTjp =ConTjp+1 (65)

Em seguida, é necessdrio verificar se este contador atingiu o valor determinado pelo pa-
rametro NMIN, caso ndo tenha atingido volta ao Passo 6, caso contrério esta categoria
torna-se definitiva, isto € feito pelas Equagdes 66—68, entdo retorna-se ao Passo 6 (MO-
RENO, 2010).

Clusterp,; = CI ustergel]}io +1 e ngusl erpes = wi. (66)

wl = WZTH e ConT;=ConT 1 [ =JT,...,Clusterremy (67)

Clusterpoy, = Cluster%eel,ﬁz -1, (68)

Passo 12: Deteccao de Anomalia
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Este passo verifica se a categoria definitiva vencedora € uma anomalia, se a Equagdo 69
for satisfeita nao haverd a necessidade da atualizac¢do de pesos, caso contrario a matriz de
peso € atualizada por meio da Equacdo 70 (MORENO, 2010).

T>n (69)
W?lgnovo) _ ﬁ (I/\W?D(velho)) + (1 _ﬁ)vv?D(velho)7 (70)

Figura 6 - Fluxograma de treinamento da rede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento
Continuado.

Normalizagdo do vetor de entrada: - alizach -
Leitura dos padrdes de entrada: N i a N Codificagao do vetor a: N Leitura dos pardmetros: N Inicializagdo dos Pesos:
a a= ‘Za“ I= [t_l C_'vc] a7137p7777NMIN W1T=Il

Contadores de Categoria: Montagem das categorias:

Clusterpemy = 1 > . [TA WjT| o A W]-D|
Clusterpe = 0 i a+ W i a+ WP
Escolha da categoria vencedora:
T _ T: _ Reset:
. [Inicializagdo do contador: Typ =max{T, j=1,..., Clusterrem} 7% =0
> Counter = 1 TH = max{TjD :j=1,...,Clusterps} > _o
Ty = min{Tjy, Tjp} D
| QTY = Clusteremp + Cluster pes I— ¢
[IAWZL [IAWD) ——
M= JT My = JD Contador ¢ atualizado:
M| M| Counter™" = Counter®"° 4 1

Teste de vigilancia:

Mjy>p

Ressonancia (Adaptagdo dos pesos):
WJDDNouo — ﬂ(IA W‘%Velho) + (1 _ IB)WJDDVelha
A

Counter < QTY

Criagdo de um novo cluster:
ClusterY = Clusteryeh 41

Temp Temp
N Ressonancia (Adaptagdo dos pesos):
>
W}“TNUUU — ,5(1 A W}I‘TVelhO) + (1 _ ﬁ)WfTVelho
Atualizac@o do contador de padrdes:
ConT jp = ConTj7 +1
Si Criagdo de um novo padrio definitivo:
1m Clusterpes = Clusterpes + 1
D
Wiluster Def WJTT
— A 4 Atualizagdo dos padrdes temporarios:
Atividade de F2: Clusterremp = Clusterremp — 1
1, ¢ «— <
v = { 0 z f l‘;’ WP =WE,, forl=JT,.-,Clustert,, |
R =J.
T ConT; = ConTyy1, forl=JT,---,Clusterty,

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.5 REDE NEURAL ARTMAP FUZZY AUTOEXPANSIVEL COM TREINAMENTO
CONTINUADO E ARTMAP EUCLIDIANA AUTOEXPANSIVEL COM TREINA-
MENTO CONTINUADO

As redes ARTMAP Euclidiana Autoexpansivel com Treinamento Continuado (MARCHI-
ORI et al., 2011; BARROS, 2013) e ARTMAP Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Con-
tinuado combinam as caracteristicas relatadas anteriormente, tais como ser autoexpansivel (Se-
cdo 3.2), possuir aprendizagem supervisionada (Se¢ao 3.3) e possibilitar o treinamento on-line
(Secao 3.4). O algoritmo e o fluxograma da rede baseada na distancia euclidiana podem ser
encontrados em Barros (2013). Por outro lado, o fluxograma da rede baseada na l6gica Fuzzy
pode ser visto na Figura 7.



3.5 REDE NEURAL ARTMAP AUTOEXPANSIVEL COM TREINAMENTO CONTINUADO

Figura 7 - Fluxograma de treinamento da rede ARTMAP Fuzzy Autoexpansivel com Treina-
mento Continuado.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados em detalhes todos os conjuntos de dados utilizados, os
atributos empregados na primeira e na segunda fase das simulagdes, as métricas utilizadas para

avaliar o desempenho das redes, além da validagado realizada.

4.1 CONJUNTOS DE DADOS

Um total de 10 conjuntos de dados de acesso aberto foram utilizados, os dados sao referen-
tes a biomarcadores clinicos obtidos de diferentes hospitais no Brasil, Espanha, Itdlia e Etidpia.

Uma visdo geral dos dados utilizados podem ser observados na Tabela 2.

Tabela 2 - Quantidade de dados e atributos.

Disponivel em: Nome Pais Coleta Positivos Negativos
(BRINATT et al., 2020) Dados; Itdlia  02/2020-03/2020 177 102
(CABITZA et al., 2021a) Dados, Itdlia  02/2020-05/2020 786 838
(ALAKUS; TURKOGLU, 2020) Dados3 Brasil Inicio de 2020 80 520
Kaggle! Dadoss Brasil Inicio de 2020 558 5086
(CABITZA et al., 2021b) Dadoss Itdlia  03/2020-04/2020 163 174
(CABITZA et al., 2021b) Dadosg Itdlia  03/2020-04/2020 104 145
(CABITZA et al., 2021b) Dados; Itdlia  11/20 118 106
(CABITZA et al., 2021b) Dadosg Brasil 02/2020-06/2020 334 11
(CABITZA et al., 2021b) Dadosg Brasil  02/2020-06/2020 352 949
(CABITZA et al., 2021b) Dados;o Brasil 02/2020-06/2020 375 1960
(CABITZA et al., 2021b) Dados;; Etiépia 01/2021-03/2021 200 0
(CABITZA et al., 2021b) Dados;, Espanha 10/2020 78 42

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Dados; e Dados7 foram coletados de pacientes do Hospital IRCCS San Raffaele na Ita-

lia, o Dados, contém informacdes de pacientes coletados na admissdo nos departamentos de
emergéncia de dois hospitais, o Hospital IRCCS San Raaele e IRCCS Instituto Ortopedico Ga-
leazzi. O Dadoss, Dadoss e Dadosjy foram obtidos do Hospital Israelita Albert Einstein no
Brasil, sendo que o Dados3 € oriundo do conjunto Dadoss, 0 Dadoss foi coletado no Hospital
Papa Giovanni XXIII e o Dadosg foi coletado do Hospital Desio, ambos na Itdlia. O Dadosg
foi coletado no Hospital Sirio-Libanés e Dadosg nas clinicas particulares Fleury, o Dados;; no

Laboratdrio Nacional de Referéncia para Quimica Clinica na Etidpia, por fim, o Dados, foi

10 conjunto de dados esta disponivel em: <https://www.kaggle.com/einsteindata4u/covid19>
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coletado no Hospital Universitario Santa Lucia na Espanha. Vale ressaltar que ndo ha instancias
duplicadas para os conjuntos de dados coletados em um mesmo hospital, todos os dados sao
exclusivos, exceto o Dadosz que foi obtido por Alakus e Turkoglu (2020) ap6s tratar os dados

do conjunto original, ou seja, 0 Dadosy.

As simulac¢des foram realizadas em duas etapas, a primeira consistiu em avaliar qual rede
baseada na Teoria da Ressondncia Adaptativa teria 0 melhor desempenho na predicao de pa-
cientes afetados pela COVID-19, enquanto a segunda se baseou em utilizar esta rede como
modelo para classificar os pacientes de diferentes Paises. Os conjuntos de dados e os atributos

utilizados em cada etapa sdo descritos na Secdo 4.2 e Secdo 4.3.

4.2 PRIMEIRA ETAPA

Os conjuntos de Dados;, Dados;, Dados3 e Dados4 foram selecionados para esta etapa por
possuirem uma boa diversidade de atributos e por terem sido submetidos a simulagdes com uma
grande variedade de modelos, inclusive modelos de aprendizado profundo. As simulagdes fo-
ram realizadas com os mesmos atributos utilizados por Brinati et al. (2020) no Dados;, Cabitza
et al. (2021a) no Dados, e Alakus e Turkoglu (2020) no Dados3. No conjunto de Dados, foi
necessdrio realizar um pré-processamento, devido a grande a grande quantidade de dados au-
sentes, além de possuir mais de 100 atributos. Vale ressaltar que no conjunto de Dados, todas
os atributos foram disponibilizados ja normalizadas, ou seja, possuem média igual a zero e des-
vio padrdo igual a um. Os atributos presentes em cada conjunto de dados utilizados nesta etapa

podem ser vistos na Tabela 3.

Tabela 3 - Atributos contidos em cada conjunto de dados.

Dados Atributos

Alanina Aminotransferase, Aspartato Aminotransferase, Basofilos, Classe, Eosiné-
Dados; filos, Gamma GT, Género, Idade, Lactato Desidrogenase, Leucdcitos, Linfdcitos,

Mondcitos, Neutréfilos, Proteina C-reativa, Plaquetas

Alanina Aminotransferase, Aspartato Aminotransferase, Basofilos (109£_1), Ba-
sofilos (%), Calcio, Concentracdo da Hemoglobina Corpuscular Média, Creatino-
quinase, Classe, Creatinina, Eosinéfilos (10°¢~ 1), Eosinéfilos (%), Fosfatase alca-
Dados, lina, Gamma GT, Género, Glicose, Hemoglobina Corpuscular Média, Hemécias,
Hematdcrito, Hemoglobina, Idade, Lactato Desidrogenase, Leucécitos, Linfécitos
(10°¢~1), Linfécitos (%), Monécitos (10°¢~1), Mondcitos (%), Neutréfilos, Neu-
tréfilos (%), Proteina C-reativa, Plaquetas, Potdssio, Suspeito COVID-19, Ureia,

Volume Corpuscular Médio, Volume Plaquetario médio

Continua
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Tabela 3 - Atributos contidos em cada conjunto de dados.

Dados Atributos

Alanina Aminotransferase, Aspartato Aminotransferase, Baséfilos, Classe, Crea-

tinina, Eosindfilos, glicose Sérica, Hemdcias, Hematdcrito, Hemoglobina, Idade,

Dados; Leucécitos, Linfécitos, Mondcitos, Neutrofilos, Proteina C-reativa, Plaquetas, Po-
tassio, Sodio, Ureia
Idade, Hematocritos, Hemoglobina, Plaquetas, Hemacias, Linfécitos, Leucdcitos,
Dadosqr Basofilos, Eosinéfilos, Mondcitos
Fonte: Elaborado pelo autor. Fim da tabela

Os atributos do Dados, foram selecionados considerando aqueles que possuiam uma quan-
tidade maior de amostras e que fossem relevantes para detectar a COVID-19 (KHARTABIL
et al., 2020), os atributos escolhidos foram Idade, Hematdcrito, Hemoglobina, Plaquetas, He-
mdcias, Linfécitos, Leucdécitos, Baséfilos, Eosinéfilos € Mondcitos, tais atributos ja mostraram
boa capacidade preditiva em outros estudos como pode ser visto na Tabela 1. Todas as instan-
cias que ndo tivessem informacgdes destes atributos foram excluidas, resultando num conjunto
de dados com 601 instancias. A técnica SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
que gera dados sintéticos ndo idénticos foi utilizada para balancear os dados, deixando ambas
as classes COVID e nao COVID com a mesma quantidade de amostras. Ao final deste processo
foi obtido um conjunto de dados com 1000 instincias e 10 atributos, o conjunto resultante deste

pré-processamento serd denominado por Dadosa7.

Figura 8 - Mapa de calor da matriz de correlacio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Analisando a Figura 8 pode-se notar que alguns atributos como hematdcrito, hemoglobina
e hemdcias estdo fortemente correlacionados positivamente, ou seja, se um atributo aumenta
os outros tendem a aumentar. Sendo assim, as simula¢des para este conjunto de dados foram
realizadas considerando todos os atributos € outra excluindo o hematdcrito e hemoglobina. O

modelo com o melhor desempenho nesta etapa foi utilizado na etapa seguinte.

4.3 SEGUNDA ETAPA

Para esta etapa os Dados;, Dadoss, Dadosg, Dados7, Dadosg, Dadosg, Dados|g e Dados
foram combinados para formar um novo conjunto de dados com caracteristicas hematologicas
de diferentes paises, de modo que fornecesse informag¢des mais gerais para previsao da COVID-
19, uma vez que parametros hematologicos sdo afetados por fatores individuais, como idade,
sexo e estilo de vida, além de fatores populacionais e ecolégicos, como origem étnica, clima,
exposi¢cdo a patdgenos e altitude (ODHIAMBO et al., 2015; ROSENFELD et al., 2019; LU-
GADA et al., 2004). Desta forma, € importante que a rede seja treinada com informagdes de
multiplas regides a fim de assegurar que a rede, seja generalizavel e possa reconhecer padroes

em qualquer regio.

Tabela 4 - Média e desvio padrdo dos atributos.

Atributos Dados, Dados; Dadosg Dados; Dadosg Dadosg Dadosjg Dadosi

60,55 54,38 66,35 60,53 54,40 47,01 42,87 59,73

Idade
+196 +250 £185 +20,2 +155 +174 +170 +£13,1
0,34 0,46 0,18 0,32 0,30 0,52 0,48 0,29
BA (%)
+ 0,3 + 0,4 + 04 + 0,3 + 0,3 + 0,3 + 0,3 + 0,4
BAT 0,02 0,03 0,02 0,02 0,02 0,03 0,03 0,04
+004 4+£004 +£005 +004 £003 £0,02 £0,02 +0,1
0,83 1,23 0,74 0,60 1,05 2,30 2,27 0,62
EO (%)
+ 1,6 + 2.1 + 1,6 +1,2 +16 +24 +25 + 1,1
EOT 0,06 0,09 0,06 0,05 0,06 0,15 0,17 0,08
+ 0,1 + 0,2 + 0,1 + 0,1 + 0,1 +02 40,2 + 0,3
HCT 39,41 37,77 38,20 39,67 40,75 4147 41,18 39,96
+ 5,6 +74 + 6,3 + 6,1 +50 +£40 £41 + 7.9
HGB 13,21 12,86 13,21 13,11 13,74 13,82 14,11 13,36
+ 2,0 + 27 + 2.3 +272 +19 +1,5 +1,5 + 3,2
LY (%) 18,54 21,90 16,56 18,30 23,14 31,10 27,57 7,58
7 + 11,1 +145 4116 +£119 +114 +112 +£11,0 £7,1
1,37 1,84 1,63 1,82 1,31 2,01 2,00 0,77
LYT

+ 1,0 +4,9 +6,3 + 6,1 +10 £19 =£09 £0,6

Continua
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Tabela 4 - Atributos contidos em cada conjunto de dados.

Atributos Dados, Dados; Dadosg Dados; Dadosg Dadosg Dados;g Dadosi

29,20 30,41 29,62 29,51 29,60 29,37 29,59 29,58

MCH
£ 2,7 +29 +3,1 +24 +£19 +£19 =£1,8 £28
33,47 33,98 34,49 33,00 33,68 33,31 34,25 33,09
MCHE +14 + 14 + 1,5 +1,3 +1,1 1,1 =£1,0 +2,0
MCV 87,22 89,44 85,72 89,41 87,90 88,19 86,39 88,69
+ 7,1 +74 + 8,0 + 6,5 +51 £51 £47 £ 8,3
MO (%) 7,76 8,86 7,17 8,13 9,64 9,29 8,64 5,74
+3,9 +4,7 +3,9 +5,0 +44 37 £32 + 38,2
MOT 0,62 0,73 0,64 0,64 0,56 0,59 0,63 0,63
+0,5 +0,9 +04 +0,3 +£03 +£03 =£03 +0,8
NE (%) 72,50 67,54 75,03 72,48 65,78 56,79 61,02 85,77
+133 £172 +£142 +145 14,1 =£124 =124 £12)7
NET 6,47 5,62 7,47 6,76 4,35 3,92 4,82 11,60
+4,5 +4,3 +4,9 +4,3 +£31 +21 £24 + 8,5
PLT 234,49 204,00 220,23 218,00 199,81 246,96 239,92 268,69
+£949 £113,7 £90,0 £848 +£734 +£703 +64,6 £ 1468
4,55 4,25 4,49 4,46 4,65 4,72 4,78 4,46
RBC £+ 0,7 +0,9 +0.,8 +0,8 +£07 £05 05 +0,9
WBC 8,69 8,31 9,81 9,53 6,30 6,70 7,66 14,18

+4,7 +7,1 + 8,0 +75 +£35 +£30 £27 +17.8

BA: Baséfilos; BAT: Contagem de Baséfilos; EO: Eosindfilos; EOT: Contagem de Eosindfilos; HCT:
Hematdcrito; HGB: Hemoglobina; LY: Linfécitos; LYT: Contagem de Linfécitos; MCH: Mean Cor-
puscolar Hemoglobin; MCHC: Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration; MCV: Mean Cor-
puscular Volume; MO: Mondcitos; MOT: Contagem de Mondcitos; NE: Neutréfilos; NET: Conta-
gem de Neutrdfilos; PLT: Plaquetas; RBC: Glébulos Vermelhos

Fonte: Elaborado pelo autor. Fim da tabela

Na Tabela 4 sdao apresentadas a média e desvio padrdao dos atributos comuns entre todos
os conjuntos dados. Os atributos selecionados para as simula¢des foram obtidos utilizando
Andlise de Variancia (ANOVA), Fator de Inflacdo da Variancia (VIF) e valores SHAP (SHapley
Additive exPlanations) (LUNDBERG:; LEE, 2017). Além disso, os atributos foram analisados

levando-se em consideracao os recursos apontados como relevantes pela literatura na Tabela 1.

* ANOVA ¢ um método estatistico que verifica se existem diferencgas significativas entre
as médias dos grupos e € calculada pela Equacao 71 (KAUFMANN; SCHERING, 2014;
JOHNSON; SYNOVEC, 2002).
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j=1
F=—td (71)
Z (xij —X;)
i=li=1
n—k

Em que:

e k: numero de classes;

* n;: nimero de elementos da classe j;
* X;: média da classe j;

 X: média global;

* x;j: i-€sima observag¢do na classe j;

e n: soma do nimero de elementos de todas as classes.

A significancia foi determinada em p < 0,5, ou seja, se p < 0,5 entdo rejeita-se Hy e

aceita-se Hy, em que:
Hy: Nao ha diferenca significativa entre o atributo e os diferentes grupos.

H;: Existe uma diferenca significativa entre o atributo e os diferentes grupos.

* O VIF € uma medida estatistica usada para avaliar a multicolinearidade entre varidveis e
pode ser obtido a partir dos elementos da diagonal principal da matriz V da Equagdo 73
(MONTGOMERY; PECK; VINING, 2006).

1
Rjxj= (: Wi Wixj) (72)

Visi=Rjxj)” (73)

Em que R € a matriz de correlacdo e W € a matriz de dados centrados e reduzidos. Vale
ressaltar que a matriz R serd invertivel se, e somente se, o posto(W) for completo, ou
seja, as colunas/linhas de W forem linearmente independentes (BOLDRINI et al., 1980).
A literatura aponta que valores de VIF acima de 5,0 ou 10,0 indicam multicolinearidade
(CRANEY; SURLES, 2002), desta forma, atributos com VIF acima de 8,0 ndo foram

selecionados para as simulagdes.

* O SHAP ¢ uma técnica baseada na teoria dos jogos, usada para explicar a saida dos

modelos. O processo de decisdo de um modelo pode ser explicado através da utilizacao
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destes valores, que refletem o esforgo de cada atributo para a previsao final (LUNDBERG;
LEE, 2017). Na Figura 9 € apresentado o grifico com as contribui¢des de cada atributo

extraidas de um modelo de floresta aleatéria.

Figura 9 - Gréfico de importancia por valores SHAP.

High

BAT

EOT

T

EO
WBC

BA

Age  ves mem e o e

MO P— -

NET -—*- %
MOT —+— %
HCT —+

NE "*——
PLT1 —+——

Ly -F—-
s —

MCHC +
MCH + .
MCV + ‘
T T T Low

T T
-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2
SHAP value (impact on model output)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 9 também € possivel avaliar o comportamento dos valores de cada atributo e sua
contribuicao, cada ponto do grafico significa uma amostra e a cor representa o valor, de modo
mais resumido, podemos dizer que valores menores de BAT, EOT, LYT, EO e WBC contribuem
para as previsoes positivas do modelo, ou seja, valores menores destes atributos levam a predi-
¢do de pacientes positivos para COVID-19. Além disso, valores menores de idade contribuem

para a previsdo negativa. A ordem em que os atributos aparecem na Figura 9 estd relacionado
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com o seu grau de importancia, sendo BAT, EOT, LYT, EO e WBC os cinco atributos mais

relevantes para classifica¢io correta dos pacientes.

A ordem em que cada atributo aparece na coluna importancia SHAP da Tabela 5 € baseado

na sua contribui¢do da Figura 9.

Tabela 5 - Selecao de atributos por diferentes métodos.

Atributos p-valor ANOVA  VIF  Importancia SHAP

BA (%) 0,0000 2.8222 6°
EO (%) 0,0000 10,5956 4°
HCT 0,0004 400,5673 12°
HGB 0,0236 351,4449 16°
LY (%) 0,0000 100,8982 15°
MCH 0,0074 105,2796 18°
MCHC 0,0004 10,5313 17°
MCV 0,2803 81,7446 19°
MO (%) 0,0011 12,1883 8°

NE (%) 0,0000 140,5236 13°
PLT 0,0000 1,2310 14°
RBC 0,0003 59,8770 11°

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os atributos destacados na Tabela 5 foram selecionados para as simulacdes. Apenas os
atributos com os valores absolutos foram selecionados, uma vez que o valor absoluto tem sig-
nificado clinico e € mais informativo que os valores relativos (%) (AGNELLO et al., 2021).
Além disso, os atributos selecionados desempenham um papel fundamental no sistema imuno-
l6gico auxiliando no combate a infecc¢des, virus e bactérias, analisando-os pode-se constatar
algumas informacdes em relagdo a pacientes afetados pela COVID-19, como uma diminui¢do
nos basofilos (Figura 10(b)), eosindfilos (Figura 10(c)) e linfécitos (Figura 10(d)), conforme
relatado por Kermali et al. (2020), Samprathi e Jayashree (2021) e Keykavousi et al. (2022),

tais informagdes também foram encontradas na Figura 9.
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Figura 10 - Histograma e estimativa da func¢do densidade de probabilidade para cada um dos

atributos separados por classe.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s utilizar este conjunto de dados combinado para treinar e testar a rede, ela foi validada
com os Dados; e Dadosy para avaliar a capacidade de generalizagdo da rede treinada. Vale
ressaltar que os mesmos atributos utilizados no treinamento e teste foram também utilizados
para validar. O Dados; foi utilizado por ser da Itdlia, um pais presente nos dados de treinamento,

jé o Dados, foi escolhido por ser da Espanha, um pais diferente dos presentes no treinamento.
4.4 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos foram acurécia, sensibili-
dade, especificidade, F{-Score e coeficiente de correlagdo de Matthews dadas respectivamente
pelas Equacdes 74-78 (PARIKH et al., 2008; HUANG; LING, 2005; BOUGHORBEL; JAR-
RAY; EL-ANBARI, 2017; ZHANG; ZHANG, 2009; MATTHEWS, 1975).

* Acurécia (ACC): é a medida que avalia a desempenho geral do modelo.

VP+VN

(714)
VP+VN+FP+FN

* Sensibilidade (Se): indica a capacidade do modelo em detectar os individuos verdadeira-
mente positivos, ou seja, € a probabilidade de um teste dar positivo em quem realmente

esta doente.
vP

= (75)

VP+FN

* Especificidade (Sp): € uma medida complementar a sensibilidade e indica a capacidade
do modelo em detectar os verdadeiros negativos, isto €, indica a probabilidade de um teste

dar negativo em quem realmente ndo estd doente.

VN

TN h (76)
VN +FP
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* F1-Score (F1): € a média harmonica entre precisdo e sensibilidade que avalia o equilibrio

entre as duas métricas, recebe valores entre 0 e 1, em que valores préximos de 1 significa
melhor desempenho (ZHANG; ZHANG, 2009).

VP
VP+1(FP+FN)

(77)

Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC): € uma medida de desempenho usada em
classificacdo bindria, e mede a qualidade de uma previsao quando existem desbalancea-
mentos na distribuicdo de classes nos dados de treinamento. O MCC variade -1 a 1, onde
valores proximos de 1 indicam um bom desempenho (alta precisdo e alta sensibilidade),
valores proximos de -1 indicam um desempenho ruim (baixa precisio e baixa sensibili-
dade) e valores préximos de 0 indicam um desempenho médio. O MCC é uma medida util
quando existe desbalanceamento entre as classes, pois considera todas as combinagdes de

previsdes corretas e incorretas, enquanto outras métricas, como a acuracia, podem ser
enganosas em tais situacdes (BOUGHORBEL; JARRAY; EL-ANBARI, 2017).
VP-VN—-FP-FN
\/(VP+FP) -(VP+FN)-(VN+FP)-(VN+FN)

(78)

em que:

V P: dado positivo classificado corretamente;
VN: dado negativo classificado corretamente;
F P: dado negativo classificado incorretamente;

FN: dado positivo classificado incorretamente.

Além das métricas abordadas, também foi utilizada a curva ROC (Receiver Operating Cha-

racteristic), um dos estimadores estatisticos mais utilizados para avaliar a qualidade da classi-

ficacdo dos modelos, obtida através da relacdo entre Sensibilidade e a Taxa de Falso Positivo

(1 —Especificidade). Ja a AUC resume a curva ROC num tnico valor que pode ser interpretado
conforme a Tabela 6 (MANDREKAR, 2010).

Tabela 6 - Interpretacdo dos Valores AUC.

Intervalo Resultado | Intervalo Resultado
0,5-0,6 Ruim 0,7—0,8 Aceitavel
0,8—-0,9 Bom > 0,9 Excelente
Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5 CLASSIFICADOR

Nas redes com treinamento ndo supervisionado como a ART Fuzzy AE Secdo 3.1, ART
Euclidiana AE Secdo 3.2, ART Fuzzy AE TC e ART Euclidiana AE TC Secdo 3.4 foi necessario
utilizar um classificador apds o treinamento para rotular todas as categorias. Além de extrair
uma saida discreta nesses modelos, também extraiu-se uma probabilidade de cada categoria
pertencer a um dos dois rétulos, ou seja, pacientes com “COVID-19” e “ndo COVID-19”. Tal
classificador consistiu na verificacdo dos padrdes dentro de cada categoria, a saida discreta
foi determinada por votacdo majoritaria. Desta forma, o rétulo da classe seria definido pela
maioria dos padrdes dentro da categoria, ou seja, se a maioria dos padrdes fossem de pacientes

com COVID-19, logo, a classe desta categoria seria definida como COVID-19.

A probabilidade, por outro lado, foi obtida dividindo a quantidade de padrdes “COVID-19”
pelo ndmero total de padrdes presentes dentro da categoria, obtendo desta forma a probabilidade
de um padrdo nesta categoria ser de um paciente com COVID-19, a probabilidade complementar

representa a chance do padrao dentro desta categoria ser de um paciente saudavel.

4.6 VALIDACAO

Para a primeira e segunda etapa os dados foram particionados utilizando o método de va-
lidagdo cruzada hold-out simples, no qual os dados sdo divididos aleatoriamente entre treino e
previsdo de acordo com uma determinada propor¢ao. Além disso, o melhor modelo de cada
conjunto de dados na primeira etapa foi submetido ao método de validac¢do cruzada hold-out
repetido, também conhecido como validacdo cruzada de Monte Carlo. Este método consiste
em divisdes aleatdrias repetidas do conjunto de dados em duas partes usando uma propor¢ao,
uma parte € utilizada como conjunto de treinamento e a outra como conjunto de previsao, este
método € util para avaliar o desempenho do modelo de uma forma mais robusta do que o mé-
todo hold-out, uma vez que sdo considerados multiplos subconjuntos de teste em vez de apenas
um. Sendo, portanto mais representativo do desempenho do modelo no mundo real (DUDOIT;
LAAN, 2005; BORRA; CIACCIO, 2010). A proporcao utilizada para a divisao dos dados em
treino e previsao foi 70 — 30, sendo 70% das amostras utilizadas para treinamento e os outros
30% para previsao. Para a validacdo cruzada de Monte Carlo repetiu-se a validacio 50 vezes,
vale ressaltar que os dados foram embaralhados e divididos aleatoriamente. Para a segunda
etapa foi utilizado o conjunto de dados descrito na Secdo 4.3 que combinou exames de dife-
rente paises, o0 método hold-out foi aplicado para particionar o conjunto em treino e previsao e
utilizado para definir os parametros da rede. Ap6s definir os parametros, os conjunto de Dados;
e Dadosj;, foram utilizados para verificar a capacidade de generalizacdo da rede para novas
informagdes. Na Figura 11 € apresentado o fluxograma do processo de validagdo utilizado em

ambas as etapas.
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Figura 11 - Visao geral da validacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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S RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pelas redes ART para a classifica-
¢do da COVID-19 nas duas etapas. A implementacio das redes foram realizadas utilizando o
Sistema Computacional Scilab, versdo 6.1.1 (SCILAB, 2012).

5.1 PRIMEIRA ETAPA

Para encontrar os melhores parametros de modo que a rede alcangasse os melhores resul-
tados, foi realizada uma busca exaustiva nos parimetros 3 e p dos modelos para todos os con-
juntos de dados, para as redes baseadas na légica fuzzy o parametro p variou entre 0,001 < p <
0,999, ja a rede baseada na distancia euclidiana a busca aconteceu entre 0,000001 < p <0, 2.
Por outro lado, o parimetro 3 de ambas as redes variou entre 0,01 < 8 < 1,0. Alguns parime-
tros foram fixados, como o o = 0,1, p, = 0,6 (ARTMAP), p, = 0,99 e p,», = 0,99, os outros
parametros foram definidos por meio de testes.

5.1.1 CONJUNTO DE DADOS;

A melhor rede para classificar este conjunto de dados foi a ART Fuzzy Autoexpansivel com
treinamento continuado que alcancou acuricia de 0,871 e sensibilidade de 0,926, sendo eficaz
em detectar corretamente pacientes com COVID-19. Além disso, quando se observa a Tabela 7
que apresenta o desempenho de todas a redes para o método hold-out, fica claro que as redes

que usam a légica fuzzy superaram as redes baseadas na distincia euclidiana.

Tabela 7 - Resultados obtidos por cada modelo para o Dados;.

Modelo ACC Se Sp McCC

ART Fuzzy AE 0,800 0,870 0,670 0,561
ART Euclidiana AE 0,706 0,759 0,613 0,370
ARTMAP Fuzzy 0,835 0,870 0,774 0,645
ART Fuzzy AE TC 0,871 0,926 0,774 0,717

ART Euclidiana AE TC 0,741 0,778 0,677 0,450
ARTMAP Fuzzy AE TC 0,800 0,759 0,871 0,608
ARTMAP Euclidiana AE TC 0,635 0,778 0,387 0,176

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 8 € apresentado a média das métricas bem como o intervalo com 95% de con-

fianca obtido pela rede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Continuado na validagcdo
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de Monte Carlo, a rede obteve um desempenho reduzido com MCC de 0,6555.

Tabela 8 - Resultado Médio apds validagdo cruzada de Monte Carlo para o conjunto de
Dados;.

Meétricas Resultado médio (IC 95%)
ACC 0,8061 (0,7932 - 0,8191)
Se 0,8211 (0,8049 - 0,8373)
Sp 0,7800 (0,7495 - 0,8105)
McC 0,6555 (0,6264 - 0,6846)
F; 0,8679 (0,8569 - 0,8788)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para melhorar a visualizagdo do desempenho em cada iteragc@o da validagcao de Monte Carlo,
na Figura 12 sdo apresentadas a ACC, Se e Sp, € possivel perceber que o desempenho da rede
nao foi constante, alcancando acuridcia maxima de 0,9294 e minima de 0,7176. Na Figura 13,
por outro lado, é apresentada a curva ROC média e a AUC obtida pela rede nesta validacgao,
a rede alcancou pontuagdo AUC acima de 0,8 podendo ser considerado um bom desempenho
conforme a Tabela 6 (MANDREKAR, 2010).

Figura 12 - Desempenho para cada uma das 50 iteracdes da validagdo cruzada de Monte Carlo
para o Dados;.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 13 - Curva ROC para o conjunto de Dados;.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.2 CONJUNTO DE DADOS,

T

0.8

1.0

Os resultados obtidos por cada modelo para o conjunto de Dados; podem ser observados

na Tabela 9, a rede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Continuado obteve o me-

lhor resultado conseguindo detectar quase que perfeitamente os pacientes positivos e negativos

para a COVID-19, as outras redes alcangaram um desempenho aproximado com MCC = 0,5.

Apesar da rede ART Euclidiana Autoexpansivel com Treinamento Continuado ter obtido o me-

lhor resultado em especificidade, ela nao foi a melhor, visto que detectou corretamente apenas

54,7% dos paciente com COVID-19, tal diferenca de desempenho pode ser observada ao anali-

sar o MCC obtido por cada modelo, tendo a rede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento

Continuado alcancado MCC de 0,967.

Tabela 9 - Resultados obtidos por cada mo

delo para o Dados;.

Modelo ACC Se Sp  MCC

ART Fuzzy AE 0,750 0,746 0,754 0,500

ART Euclidiana AE 0,727 0,691 0,762 0,454
ARTMAP Fuzzy 0,783 0,792 0,774 0,566

ART Fuzzy AE TC 0,984 0,970 0,996 0,967
ART Euclidiana AE TC 0,781 0,547 1,000 0,619
ARTMAP Fuzzy AE TC 0,738 0,712 0,762 0,474
ARTMAP Euclidiana AE TC 0,697 0,712 0,683 0,394

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por apresentar o melhor desempenho, a rede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento

Continuado foi submetida a validagdo cruzada de Monte Carlo. Na Tabela 10 sdo apresentadas
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a média das métricas, assim como o intervalo com 95% de confianca obtido pela rede apos a

validagdo. A rede alcancou um excelente desempenho com acurédcia média de 0,9348 e MCC =
0,8721.

Tabela 10 - Resultado Médio apds validagdo cruzada de Monte Carlo para o conjunto de
Dados;.

Métricas Resultado médio (IC 95%)
ACC 0,9348 (0,9282 - 0,9413)
Se 0,8992 (0,8885 - 0,9098)
Sp 0,9682 (0,9594 - 0,9770)
McCC 0,8721 (0,8592 - 0,8850)
F; 0,9301 (0,9231 - 0,9371)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 14 € possivel observar o excelente desempenho obtido pela rede em cada iteragao
da validacdo de Monte Carlo por meio das métricas ACC, Se e Sp, e diferente do que aconteceu
para o conjunto de Dados, a rede mostrou-se bastante estivel mantendo um bom desempenho
em praticamente todas as iteragdes. A acurdcia mdxima foi 0,9775 e a minima 0,875, das 50

iteracOes apenas cinco delas ficaram com acurécia abaixo de 0,91.

Figura 14 - Desempenho para cada uma das 50 iteracdes da validagdo cruzada de Monte Carlo
para os Dados;.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A curva ROC e a AUC média obtida apéds a validacdo de Monte Carlo pode ser observada
na Figura 15. Nota-se que a AUC obtida foi de 0,9395, indicando uma excelente capacidade de

discriminagdo conforme proposto por Mandrekar (2010).
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Figura 15 - Curva ROC para o conjunto de Dados;.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.3 CONJUNTO DE DADOS;

Com 13,33% dos dados sendo de pacientes com COVID-19 e 86,67% de pacientes nao

COVID-19, este € o conjunto mais desbalanceado. Como esperado, esse desbalanceamento

prejudicou a capacidade de classificacdo da maioria dos modelos implementados, resultando

num baixo desempenho preditivo conforme mostra a Tabela 11.

Tabela 11 - Resultados obtidos por cada modelo para o Dadoss.

Modelo ACC Se Sp MCC

ART Fuzzy AE 0,889 0,208 0,994 0,382

ART Euclidiana AE 0,878 0,500 0,936 0,452
ARTMAP Fuzzy 0,867 0,375 0,942 0,359

ART Fuzzy AE TC 0,944 0,583 1,000 0,740
ART Euclidiana AE TC 0,972 0,792 1,000 0,876
ARTMAP Fuzzy AE TC 0,889 0,458 0,955 0,468
ARTMAP Euclidiana AETC 0,872 0,458 0,936 0,417

Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando que este conjunto de dados possui classes desbalanceadas, métricas como

a acurdcia, sensibilidade e especificidade ndo sdao boas indicadas para avaliar o desempenho
dos modelos (HUANG:; LING, 2005; PARIKH et al., 2008), sendo necessario utilizar métri-
cas como o MCC e AUC, visto que elas sdo pouco influenciadas por dados desbalanceados
(HUANG:; LING, 2005; BOUGHORBEL; JARRAY; EL-ANBARI, 2017). A ART Euclidiana

Autoexpansivel com Treinamento Continuado obteve o melhor desempenho, atingindo MCC =

0,876. Ja na Tabela 12 s@o apresentadas a média das métricas e o intervalo com 95% de confi-

anca ap0s a validacdo de Monte Carlo.
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Tabela 12 - Resultado Médio apds validagdo cruzada de Monte Carlo para o conjunto de
Dadoss.

Métricas Resultado médio (IC 95%)
ACC 0,9265 (0,9180 - 0,9350)
Se 0,4714 (0,4045 - 0,5382)
Sp 0,9965 (0,9951 - 0,9979)
McCC 0,6195 (0,5656 - 0,6734)
F, 0,5924 (0,5268 - 0,6580)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a Tabela 12 pode-se notar que o modelo obteve uma alta especificidade, um
resultado j4 esperado, uma vez que a classe majoritaria sdo de pacientes nao infectados pela
COVID-19, em contrapartida, a sensibilidade média foi de apenas 0,4714, ao observar o MCC
nota-se que a rede nido obteve bom desempenho, alcancando uma média de 0,6195. Com-
parando as Tabelas 11 e 12 observa-se que houve uma redu¢do no desempenho da rede, em
algumas iteracdes da validacdo de Monte Carlo a rede nao foi capaz de detectar corretamente
os pacientes com COVID-19, com a sensibilidade ficando abaixo de 30% em algumas iteracdes

conforme ilustra a Figura 16.

Figura 16 - Desempenho para cada uma das 50 iteragdes da validacdo cruzada de Monte Carlo
para os Dadoss3.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 17 esboga-se a curva ROC e a AUC obtida pela rede, analisando-a tem-se que
a rede manteve a especificidade estdvel, entretanto houve uma variabilidade muito grande na
sensibilidade, a AUC média alcancada foi de 0,7458 com desvio de 0,1265 indicando uma

classificagcdo aceitdvel conforme Mandrekar (2010).
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Figura 17 - Curva ROC para o conjunto de Dadoss.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.4 CONJUNTO DE DADOS; BALANCEADO

Considerando que o conjunto de Dados3 € desbalanceado e isso prejudica a qualidade da
classificacdo, foi utilizada a estratégia Random Undersampling, com o intuito de reduzir de
maneira aleatdria os dados da classe majoritaria, conforme realizado por Rikan et al. (2022),
desta forma ambas as classes COVID-19 e ndo COVID-19 possuem 80 dados. Na Tabela 13 sdo
apresentados os resultados para cada uma das redes utilizadas e ao analisar a tabela nota-se que
arede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Continuado obteve o melhor desempenho
dentre as redes testadas, alcancado MCC = 0,959.

Tabela 13 - Resultados obtidos por cada modelo para o Dados; Balanceado.

Modelo ACC Se Sp MCC

ART Fuzzy AE 0,812 0,750 0,875 0,630
ART Euclidiana AE 0,729 0,750 0,708 0,459
ARTMAP Fuzzy 0,833 0,833 0,833 0,667
ART Fuzzy AE TC 0,979 0,958 1,000 0,959

ART Euclidiana AE TC 0,896 0,792 1,000 0,809

ARTMAP Fuzzy AE TC 0,812 0,792 0,833 0,625
ARTMAP Euclidiana AE TC 0,750 0,792 0,708 0,502
Fonte: Elaborado pelo autor.

Como a rede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Continuado obteve o melhor
resultado na validacdo hold-out, a mesma foi selecionada para a validag¢do cruzada de Monte
Carlo. O resultado médio alcangado pela rede e o intervalo com 95% de confianga pode ser
visto na Tabela 14. Analisando-a pode-se notar que a rede alcancou uma acurdcia média de

0,9560 e MCC de 0,9150, indicando um excelente desempenho preditivo.
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Tabela 14 - Resultado Médio apds validagdo cruzada de Monte Carlo para o conjunto de
Dados3; Balanceado.

Métricas Resultado médio (IC 95%)
ACC 0,9560 (0,9462 - 0,9658)
Se 0,9333 (0,9200 - 0,9467)
Sp 0,9787 (0,9641 - 0,9933)
McCC 0,9150 (0,8957 - 0,9342)
Fi 0,9550 (0,9452 - 0,9648)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 18 € possivel visualizar a acuricia, sensibilidade e especificidade obtida em cada
umas das 50 iteracOes da validacdo de Monte Carlo. A rede manteve seu desempenho acima de
90% na maior parte do tempo e a acurdcia minima registrada foi de 0,8333, ou seja, acertando

40 dos 48 dados destinados para previsao.

Figura 18 - Desempenho para cada uma das 50 iteracdes da validag@o cruzada de Monte Carlo
para os Dadoss Balanceado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A AUC alcancada foi de 0,9114, indicando ser um excelente discriminador (MANDRE-
KAR, 2010), a Curva ROC e a AUC podem ser vistas na Figura 19.
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Figura 19 - Curva ROC para o conjunto de Dadosz Balanceado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1.5 CONJUNTO DE DADOS,r

Na Tabela 15 sdo apresentados os resultados obtidos pelas redes para o conjunto de Dadosyr,
nela pode-se notar que todas as redes baseadas na distancia euclidiana obtiveram bons resulta-
dos, tanto em acurdcia quanto em sensibilidade ficando acima de 0,9 e 0,933, respectivamente,
arede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Continuado conseguiu o melhor resultado
dentre todas as redes utilizadas atingindo acurécia de 0,95 e MCC = 0,900.

Tabela 15 - Resultados obtidos para os Dadosar.

Modelo ACC Se Sp  MCC

ART Fuzzy AE 0,803 0,933 0,673 0,628
ART Euclidiana AE 0,900 0,967 0,833 0,807
ARTMAP Fuzzy 0,850 0,967 0,733 0,720
ART Fuzzy AE TC 0,950 0,967 0,933 0,900

ART Euclidiana AE TC 0,927 0,973 0,880 0,857
ARTMAP Fuzzy AE TC 0,867 0,947 0,787 0,743
ARTMAP Euclidiana AETC 0,940 0,993 0,887 0,885

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja na Tabela 16 € possivel ver os resultados obtidos apds a remog¢do dos atributos hemat6-
crito e hemoglobina. Analisando-a nota-se que a remoc¢ao destes atributos trouxe um aumento
na acurécia das redes mais simples como a ART Fuzzy Autoexpansivel e ART Euclidiana Au-
toexpansivel, j4 as redes com aprendizado supervisionado ou treinamento continuado essa di-

ferenga pouco aconteceu, por outro lado, ao remover estes atributos algumas redes tiveram um
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desempenho maior na classificacao correta de pacientes com COVID refletindo na sensibilidade

de cada modelo.

Tabela 16 - Resultados apds remog¢ao de hematdcrito e hemoglobina dos Dadosyr.

Modelo ACC Se Sp McCC

ART Fuzzy AE 0,820 0,900 0,740 0,648
ART Euclidiana AE 0,927 0,987 0,867 0,859
ARTMAP Fuzzy 0,847 0,947 0,747 0,708
ART Fuzzy AE TC 0,950 0,900 1,000 0,904

ART Euclidiana AE TC 0,927 0,980 0,873 0,858
ARTMAP Fuzzy AE TC 0,870 0,940 0,800 0,747
ARTMAP Euclidiana AE TC 0,930 0,973 0,887 0,933

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 17 s@o apresentados os resultados obtidos pelas redes ART Fuzzy AE TC e ART-
MAP Euclidiana AE TC na validacao de Monte Carlo, nela pode-se notar que a rede baseada na

distancia euclidiana obteve um resultado satisfatério para os dois conjuntos de dados testados.

Tabela 17 - Resultado Médio apds validag¢do cruzada de Monte Carlo para o conjunto de

Dados4r.
Dados  Métricas Resultado médio (IC95%)
ART Fuzzy Autoexpansivel =~ ARTMAP Euclidiana Autoexpansivel
com Treinamento Continuado com Treinamento Continuado

0,9048 — 0,9209

ACC  0,8814 (0,8662—0,8967) 0,9196 (0,9089 — 0,9303)

Se 0,7709 (0,7422—0,7997) 0,9980 (0,9951—1,0000)

Dadosur Sp 0,9919 (0,9854 — 0,9984) 0,8412 (0,8198 —0,8226)
MCC  0,7827 (0,7555—0,8098) 0,8163 (0,7933—0,8392)

F 0,8661 (0,8426—0,8845) 0,9124 (0,8999 — 0,9249)

ACC  0,8770 (0,8884—0,8957) 0,9196 (0,9126—0,9266)

Se 0,7926 (0,7598 —0,8253) 0,9953 (0,9924 —0,9981)

Dadosiza  Sp 0,9615 (0,9467 — 0,9763) 0,8439 (0,8308 —0,8571)
MCC  0,7659 (0,7305 —0,8033) 0,8149 (0,7996 — 0,8302)

( )

Fq 0,8650 (0,8431—0,8869) 0,9129

Dadoss7r = Dados com os atributos hemoglobina e hematdcrito;
Dadoss74 = Dados sem os atributos hemoglobina e hematdcrito.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, ao remover os atributos hemoglobina e hematdcito houve uma pequena re-
ducgdo na capacidade preditiva dos modelos. Quando analisamos a sensibilidade que avalia a
capacidade de diagnosticar corretamente pessoas doentes, ou seja, pacientes infectados com
COVID-19, arede ARTMAP superou ART Fuzzy alcangcando sensibilidade acima de 0,9950.
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Figura 20 - Curvas ROC obtidas pelas redes ART para os conjuntos Dadoss7 € Dadoss74.
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(b) ARTFAETC para os Dadosars

Na Figura 20 observa-se a curva ROC e a AUC que a rede ART Fuzzy AE TC obteve para
cada conjunto de dados testado. Ela apresentou AUC de 0,9169 e 0,8874 para o conjunto de
dadosy7r e dadosyra, respectivamente. Como a curva ROC avalia a sensibilidade e especifi-
cidade para diferentes limiares, nenhuma curva ROC e, consequentemente, a AUC foi obtida
para a rede ARTMAP. Uma vez que a mesma produziria apenas um ponto no espaco ROC por
possuir saida discreta, diferente da rede ART, a qual € possivel atribuir uma probabilidade de
pertencimento a uma das duas classes, bastando apenas considerar a quantidade de padrdes

presentes em cada categoria durante o treinamento.

5.2 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS NA PRIMEIRA ETAPA

A Tabela 18 apresenta as métricas de avaliacdo obtidas pelas redes utilizadas neste artigo,

bem como os resultados encontrados na literatura para os conjuntos utilizados na primeira etapa.



Tabela 18 - Comparacao dos resultado para os conjuntos de dados utilizados.

Autor Modelo Dados  Particdo ACC Se Sp MccC Fi- AUC
Score
Este estudo ART Fuzzy AE Dados; 70-30 0,8000 0,8704 0,6774 0,5610 0,8468 0,7739
ART Euclidiana AE Dados; 70-30 0,7059 0,7593 0,6129 0,3697 0,7664 0,6861
ARTMAP Fuzzy Dados; 70-30 0,8353 0,8704 0,7742 0,6446 0,8704 -
ART Fuzzy AE TC Dados; 70-30 0,8706  0,9259 0,7742 0,7170 0,9009 0,8501
ART Euclidiana AE TC Dados; 70-30 0,7412 0,7778 0,6774 0,4496 0,7925 0,7276
ARTMAP Fuzzy AE TC Dados; 70-30 0,8000 0,7593 0,8710 0,6078 0,8283 -
ARTMAP Euclidiana AE TC Dados; 70-30 0,6353 0,7778 0,3871 0,1763 0,7304 -
ART Fuzzy AE TC Dados; Monte Carlo 0,8061 0,8211 0,7800 0,6555 0,8679 0,8006
(RIKAN et al., 2022) ET Dados; 4-Fold 0,8000 0,7500 0,9444 0,6133 0,8478 0,7710
DNN Dados; 4-Fold 0,9211 09614 0,8456 0,8250 0,9388 0,9220
(BRINATI et al., 2020) RF Dados; 80-20 0,8200 0,9200 0,6500 - - 0,8400
TWRF Dados; 70-30 0,8600 0,9500 0,7500 - - -
Este estudo ART Fuzzy AE Dados, 70-30 0,7500 0,7459 0,7540 0,4996 0,7426 0,7499
ART Euclidiana AE Dados, 70-30 0,7275 0,6907 0,7619 0,4540 0,7102 0,7263
ARTMAP Fuzzy Dados, 70-30 0,7828 0,7924 0,7738 0,5659 0,7792 -
ART Fuzzy AE TC Dados, 70-30 0,9836 09703 0,9960 0,9674 0,9828 0,9481
ART Euclidiana AE TC Dados, 70-30 0,7807 0,5466 1,000 0,6194 0,7068 0,7733
ARTMAP Fuzzy AE TC Dados, 70-30 0,7377 0,7119 0,7619 0,4745 0,7241 -
ARTMAP Euclidiana AE TC Dados, 70-30 0,6967 0,7119 0,6828 0,3942 0,6942 -
ART Fuzzy AE TC Dados, Monte Carlo 0,9348 0,8992 09682 0,8721 0,9301 0,9395
(RIKAN et al., 2022) ET Dados, 4-Fold 0,8498 0,8788 0,8221 0,7012 0,8509 0,8510
DNN Dados, 4-Fold 0,9316 0,9327 0,9302 0,8633 0,9263 0,9320
(CABITZA et al., KNN Dados,  hold-out 0,8600 0,8000 0,9200 - - 0,8700
2021a)
Continua
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Tabela 18 - Comparacao dos resultado para os conjuntos de dados utilizados.

Autor Modelo Dados  Particdo ACC Se Sp MccC Fi- AUC
Score
Este estudo ART Fuzzy AE Dados;  70-30 0,8889 0,2083 0,9936 0,3824 0,3333 0,6010
ART Euclidiana AE Dadosz  70-30 0,8778 0,5000 0,9359 0,4524 0,5217 0,7179
ARTMAP Fuzzy Dadosz  70-30 0,8667 0,3750 10,9423 0,3595 0,4286 -
ART Fuzzy AE TC Dadosz  70-30 0,9444  0,5833 1,0000 0,7404 0,7368 0,7917
ART Euclidiana AE TC Dadosz  70-30 0,9722 0,7917 1,0000 0,8758 0,8837 0,8962
ARTMAP Fuzzy AE TC Dados;  70-30 0,8889 0,4583 09551 0,4685 0,5238 -
ARTMAP Euclidiana AE TC Dados; 70-30 0,8722 0,4583 0,9359 04175 04889 -
ART Euclidiana AE TC Dados; Monte Carlo 0,9265 0,4714 0,9965 0,6195 0,5924 0,7458
(RIKAN et al., 2022) ET Dadosz  4-Fold 0,9200 0,7143 0,9301 0,4530 0,4545 0,6590
DNN Dadosz  4-Fold 0,9333 0,7705 0,9547 0,6904 0,7249 0,8597
(ALAKUS; LSTM Dadosz  10-Fold 0,8666 0,9942 - - 0,9189  0,6250
TURKOGLU, 2020) CNN-LSTM Dados;  80-20 0,9230 0,9368 - - 0,9300 0,9000
Este estudo ART Fuzzy AE Dadossp 70-30 0,8125 0,8750 0,6299 0,8000 0,8468 0,8125
ART Euclidiana AE Dadossp 70-30 0,7292 0,7500 0,7083 0,4587 0,7347 0,7292
ARTMAP Fuzzy Dadoszp 70-30 0,8333 0,8333 0,8333 0,6667 0,8333 -
ART Fuzzy AE TC Dadoszp 70-30 0,9792  0,9583 1,0000 0,9592 0,9787 0,9583
ART Euclidiana AE TC Dadoszp 70-30 0,8958 0,7917 1,0000 0,8094 0,8837 0,8958
ARTMAP Fuzzy AE TC Dadoszp 70-30 0,8125 0,7917 0,8333 0,6255 0,8085 -
ARTMAP Euclidiana AE TC Dadoszg 70-30 0,7500 0,7917 0,7083 0,5017 0,7600 -
ART Fuzzy AE TC Dados3p Monte Carlo  0,9560 0,9333 00,9787 09150 0,9550 09114
(RIKAN et al., 2022) ET Dadoszp 4-Fold 0,9000 0,9583 0,8125 0,7917 0,9200 0,9070
DNN Dadoszp 4-Fold 0,9250 1,0000 0,8500 0,8597 09302 0,9220

Fonte: Elaborado pelo autor.

Fim da tabela
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Para o conjunto de Dados; a rede ART Fuzzy AE TC obteve uma AUC de 0,8501 com o
método hold-out 70-30 e de 0,8006 na validagdo de Monte Carlo, superando modelos tradicio-
nais como RF e ET, indicando ser eficiente na classificacao de pacientes com e sem COVID-19.
Entretanto, o modelo de aprendizado profundo DNN utilizado por Rikan et al. (2022) obteve o
melhor resultado com um valor AUC de 0,9220.

Ao observar os resultados para o conjunto de Dados; é possivel notar que a ART Fuzzy
AE TC obteve AUC de 0,9481 na validacdo hold-out e de 0,9395 na validacdo de Monte Carlo,
sendo superior aos modelos de aprendizado de maquina frequentemente utilizadas como ET,
KNN e o algoritmo de aprendizado profundo DNN que obteve AUC de 0,9320. A sensibilidade
alcancada pela rede ART também foi superior, sendo de 97,03%. Mesmo quando submetida a
valida¢do cruzada de Monte Carlo a rede manteve o bom desempenho superando novamente o

DNN, apontando a robustez do modelo.

Na Tabela 18 também consta os resultados deste estudo e da literatura para os conjuntos de
Dadosz e Dadossp que € o conjunto com as classes balanceadas, para o conjunto de Dados3 a
rede ART Euclidiana AE TC obteve resultados préximos ao CNN-LSTM utilizado por Alakus
e Turkoglu (2020) com AUC de 0,8962 e 0,9000, no entanto, apds a validacao de Monte Carlo
houve uma redu¢do no desempenho da rede devido ao desequilibrio significativo entre as classes

diminuindo a capacidade preditiva dos modelos.

Ao realizar o balanceamento das classes utilizando Random Undersampling no conjunto
de Dadosj3, os resultados obtidos pelas redes ART melhoraram consideravelmente, a rede ART
Fuzzy AE TC obteve AUC de 0,9583 na validagdo hold-out e de 0,9114 na de Monte Carlo,
superando o modelo ET e se aproximando do modelo DNN que obteve AUC de 0,9220.

A Tabela 19 traz uma comparacdo entre o tempo computacional (em segundos) de alguns
dos modelos implementados nesse artigo, com o melhor modelo utilizado por Rikan et al.
(2022), ou seja, a Rede Neural Profunda (DNN). Estdo destacados em negrito os melhores
algoritmos para cada conjunto de dados.

Tabela 19 - Tempo computacional (em segundos) para cada conjunto de dados.

Algoritmo Dados; Dados, Dadoss
ART Fuzzy AE TC 1,25 6,34 5,14
ART Euclidiana AE TC 1,22 0,62 1,67
DNN 20,2 40,32 21,01

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando o tempo computacional gasto por cada modelo, fica evidente que as redes ART
sdo consideravelmente mais rdpidas que a DNN. Essa velocidade de convergéncia é uma carac-
teristica das redes ART e acentuada pelo fato da rede ser Auto-expansivel. Além da vantagem
do tempo computacional reduzido, os modelos baseados na teoria da ressonancia adaptativa nao

sofrem do esquecimento catastréfico como aqueles baseados no algoritmo backpropagation e o
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Deep Learning conforme relata Grossberg (2020).

Nesta primeira etapa o melhor modelo foi a rede ART Fuzzy AE TC, uma rede com apren-

dizagem supervisionada e treinamento on-l/ine e sera, portanto, utilizada para a segunda etapa.

5.3 SEGUNDA ETAPA

Para que fosse possivel realizar uma comparacdo da rede ART Fuzzy AE TC (ARTFA-
ETC), modelos tradicionais empregados pela literatura foram testados com o mesmo conjunto
de dados, algoritmos como KNN (COVER; HART, 1967), RF (HO, 1995), MLP (MCCUL-
LOCH; PITTS, 1943; WERBOS, 1974), LR (WILSON; WORCESTER, 1943), ET (GEURTS;
ERNST; WEHENKEL, 2006), XGB (CHEN; GUESTRIN, 2016) e NB (BAYES; PRICE, 1763;
ZHANG, 2004) foram utilizados, foram implementados utilizando a linguagem de programa-
cdo Python e a biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011). Os melhores parametros
para cada modelo foram definidos pelo método GridSearchCV, o qual testa diferentes combi-
nacdes de hiperpardmetros em um modelo para encontrar a combinagdo que resulte no melhor
desempenho. Os resultados alcangados podem ser observados na Tabela 20, e nela pode-se no-
tar a discrepancia entre a rede ART e os modelos tradicionais, superando com folga todos os
modelos e obtendo MCC de 0,9628.

Tabela 20 - Resultados obtidos por cada modelo para o conjunto de dados combinados.

Modelo ARTFAETC KNN RF MLP LR ET XGB NB

ACC 0,9828 0,7277 10,7931 0,7825 0,7617 0,7748 0,7333 0,7429
Se 0,9667 0,5986 0,7014 0,6806 0,6389 0,5806 0,8722 0,6806

Sp 0,9920 0,8019 0,8458 0,8411 10,8323 0,8866 0,6534 0,7788
Fi-Score 0,9762 0,6162 0,7123 0,6955 0,6619 0,6531 0,7048 0,6590
McCC 0,9628 0,4059 0,5510 0,5267 0,4790 0,4988 0,5076 0,4536

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 21 - Curva ROC e AUC para o conjunto de dados combinados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Além disso, na Figura 21 € possivel visualizar a curva ROC e a AUC para cada modelo,
a rede ART Fuzzy AE TC obteve AUC de 0,9770, indicando que a rede possui uma alta pre-
cisdo na previsdo da classe correta. Dentre os modelos tradicionais testados o algoritmo RF

obteve o melhor desempenho com AUC e MCC de 0,8504 e 0,5510, respectivamente, sendo um

resultado bem inferior ao da rede ART. Na Tabela 21 e Figura 22 sdo apresentados, respectiva-

mente, as métricas e a curva ROC juntamente com a AUC dos modelos treinados com os dados

combinados e validado com o Dados,, ou seja, os dados coletados na Espanha.

Tabela 21 - Resultados obtidos por cada modelo treinado com os dados combinados e validado

pelo Dadosy;.
Modelo ARTFAETC KNN RF MLP LR ET XGB NB
ACC 0,9646 0,7169 0,7834 0,7724 0,7547 0,7633 0,7308 0,7331
Se 0,9699 0,5834 0,6813 0,6625 0,6286 0,5609 0,8595 0,6637
Sp 0,9614 0,7991 0,8462 0,8400 0,8323 0,8879 0,6515 0,7759
F{-Score 0,9543 0,6110 0,7057 0,6893 0,6614 0,6436 0,7087 0,6547
McCC 0,9258 0,3903 0,5355 0,5112 04714 0,4838 0,5076 0,4374

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 22 - Curva ROC e AUC obtidos por cada modelo treinado com os dados combinados e
validado pelo Dados;;.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se perceber que mesmo perdendo um pouco do desempenho quando comparado com

Tabela 20 e Figura 21, arede ART Fuzzy AE TC ainda supera os modelos tradicionais, modelos

estes que também reduziram o desempenho com os novos dados.

Ao submeter a rede ART Fuzzy AE TC treinada utilizando os dados combinados ao con-

junto de validacdo Dados;, houve uma redu¢do no desempenho da rede, modelos tradicionais
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por outro lado, ganharam um aumento no desempenho conforme pode ser visto na Tabela 22 e
Figura 23. Embora a rede ART tenha sofrido uma diminuicao no desempenho, ela ainda perma-
nece como um modelo mais eficaz em distinguir os pacientes com e sem COVID-19, conforme
nota-se pela AUC de 0,9407.

Tabela 22 - Resultados obtidos por cada modelo treinado com os dados combinados e validado

pelo Dados;.
Modelo ARTFAETC KNN RF MLP LR ET XGB NB
ACC 0,9387 0,7326 0,7863 0,7699 0,7539 0,7654 0,7326 0,7370
Se 0,9710 0,6388 0,7168 0,6901 0,6589 0,6042 0,8796 0,7101
Sp 0,9173 0,7947 0,8323 0,8227 0,8168 0,8722 0,6352 0,7548
F1-Score 0,9266 0,6556 0,7278 0,7050 0,6809 0,6725 0,7239 0,6827
mMcc 0,8769 0,4377 0,5522 0,5168 0,4817 0,5011 0,5090 0,4597

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 - Curva ROC e AUC obtidos por cada modelo treinado com os dados combinados e

validado pelo Dados;.
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6 CONCLUSOES

Em viérias partes do mundo, os sistemas de saide foram desafiados pela COVID-19 e pelas
limitacdes dos testes, inclusive o RT-PCR. Embora este seja o teste padrdo ouro, ele possui
limitagdes como baixa sensibilidade, necessidade de laboratérios certificados, equipamentos
caros e pessoal treinado. Exames de sangue podem ser uma alternativa auxiliar na deteccdo
correta dos pacientes infectados, visto que alteracdes laboratoriais podem ser observadas em

alguns exames.

Considerando as limitacdes existentes, este trabalho teve como objetivo avaliar o desempe-
nho de diferentes redes neurais baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa, como também,
desenvolver uma metodologia capaz de classificar com precisdo a COVID-19 utilizando exames

laboratoriais.

Sete redes baseadas na Teoria da Ressonancia Adaptativa foram treinadas e validadas com
dados de acesso aberto de diferentes paises. As redes utilizadas possuem vantagens sobre os
modelos tradicionais que sofrem de aprendizagem lenta, sensibilidade a outliers, treinamento
off-line e esquecimento catastréfico. A rede ART Fuzzy Autoexpansivel com Treinamento Con-
tinuado obteve desempenho superior as outras redes ART implementadas. Além disso, em
alguns casos, as redes ART superaram os modelos tradicionais e também algoritmos de apren-
dizado profundo como DNN e CNN frequentemente utilizadas pela literatura, foram superados
tanto em tempo computacional quanto em métricas como acuricia e coeficiente de correlacio
de Matthews. Mesmo quando submetida a dados externos da Espanha e Italia ela manteve o
bom desempenho superando algoritmos como random forest, regressao logistica e Multilayer

Perceptron.

Caracteristicas importantes como a autoexpansao, que torna a rede mais rapida e a capaci-
dade de aprender continuamente sem a necessidade de reinicializar o treinamento tornam esta
rede uma ferramenta poderosa para o problema em questdo, com convergéncia rapida e aprendi-
zado em tempo real, além de ser resistente aos problemas listados anteriormente. Desta forma,
a metodologia proposta pode ser utilizada como um meio auxiliar para ajudar na identificagao
de pacientes minimizando a taxa de falsos positivos ou negativos do RT-PCR, bem como uma
alternativa de baixo custo para detectar possiveis pacientes com COVID-19 em paises subde-

senvolvidos, ou naqueles que carecem de reagentes e laboratdrios especializados.
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6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
Para trabalhos futuros algumas sugestdes podem ser feitas, como:
* Aplicar a validacdo cruzada nos dados combinados de diferentes paises como forma de
validar e avaliar a capacidade de generaliza¢do do modelo;

* Verificar a combinacao de outros atributos;

e Testar o0 modelo treinado com mais dados, como forma de verificar o treinamento de

modo continuo;
* Modificar a normalizacdo, ou até mesmo implementar a rede utilizando outras métricas;

* Combinar diferentes redes ART, de modo que cada modelo possa detectar caracteristicas

importantes e contribuir para a classificacdo final.
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