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RESUMO

NASCIMENTO L NETO, Adelson. CLASSIFICACAO DE DADOS DE COVID-19
USANDO REDE NEURAL CONVOLUCIONAL. 2023. 37 f. Trabalho de Conclusao de
Curso — Bacharelado em Ciéncia da Computacao, Instituto Federal de Educacao, Ciéncia
e Tecnologia Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, 2023.

No ano 2020 o mundo foi surpreendido com o surgimento de uma pandemia, identificada
como Covid-19. Comecando na China e se espalhando pelo globo em pouco tempo com
sintomas parecidos com uma gripe, sua rapida transmissao e evolucao dos casos surpre-
enderam a comunidade médica. Durante estes dois anos, muitos médicos e cientistas se
esforcaram para compreender os padroes da doenca e um dos métodos utilizados foi o uso
de redes neurais que utiliza técnicas de inteligéncia artificial para identificar os padroes do
virus. Para contribuir com as pesquisas desenvolvidas durante a pandemia, este estudo visa
avaliar, por via de um estudo de caso, uma rede neural convolucional 1D para a classificagao
de pacientes infectados ou nao pelo virus. Utilizando uma base de dados disponibilizada
pelo Hospital Sirio Libanés de Sao Paulo. Os objetivos especificos sao contextualizar o
cenario da pandemia de Covid-19, introduzir e conceitualizar uma aprendizagem profunda,
descrever e explicar o que é uma rede neural e o uso de redes neurais convolucionais 1D,
e finalmente aplicar a rede neural convolucional 1D a classificacao dos dados Covid-19
para a previsao de resultados. Apds o treinamento do modelo de rede neural desenvol-
vido foi possivel perceber que a classificacado obteve uma acurécia acima de 90%, porém
quando se analisa a classe minoritaria esse valor se aproxima de 0, isso se deve ao grande
desbalanceamento dos dados. No entanto, ao final do desenvolvimento, foi constatado
que o uso dessa base de dados, que possui uma maior quantidade de dados negativos do
que positivos, nao atingiu uma taxa de acerto suficiente para os dados positivos, ficando
evidente a necessidade de obtencao de mais dados dessa classe para poder melhorar os
resultados de classificacao do modelo.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais. Aprendizado de Maquina. Classificagao de
dados de COVID.



ABSTRACT

NASCIMENTO L NETO, Adelson. COVID DATA CLASSIFICATION BASED USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK. 2023. 37 f. Trabalho de Conclusao de Curso
— Bacharelado em Ciéncia da Computacao, Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e
Tecnologia Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, 2023.

In the year 2020 the world was surprised by the emergence of a pandemic, identified
as Covid-19. Starting in China and spreading across the globe in a short period of
time with flu-like symptoms, its rapid transmission and evolution of cases surprised the
medical community. During these two years, many doctors and scientists have struggled to
understand the patterns of the disease, and one of the methods used was the use of neural
networks that use artificial intelligence techniques to identify the patterns of the virus. To
contribute to the research developed during the pandemic, this study aims to evaluate, via
a case study, a 1D convolutional neural network for the classification of patients infected or
not by the virus. Using a database made available by Hospital Sirio Libanes de Sao Paulo.
The specific objectives are to contextualize the Covid-19 pandemic scenario, introduce
and conceptualize deep learning, describe and explain what a neural network is and the
use of 1D convolutional neural networks, and finally apply the 1D convolutional neural
network to the classification of Covid-19 data for outcome prediction. After training the
neural network model developed, it was possible to see that the classification obtained
an accuracy above 90%, but when analyzing the minority class this value approaches 0,
this is due to the large unbalance of the data. However, at the end of the development, it
was found that the use of this database, which has a larger amount of negative data than
positive, did not reach a sufficient hit rate for positive data, making it is evident that it is
necessary to obtain more data of this class in order to improve the model’s classification
results.

Keywords:Convolutional Neural Networks. Machine Learning. Classification of COVID
data.
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1 INTRODUCAO

Ao passar dos anos, o mundo foi acometido por desastres naturais e doencas que
eram impossiveis de se prever ou proteger por conta da tecnologia existente nas suas
respectivas épocas. Desde a peste bubonica até a gripe suina, houveram muitas mortes
pela falta de tecnologias capazes de auxiliar no combate e prevencao (CHONG, 2022).

O mesmo aconteceu com a pandemia do Coronavirus no dia 31 de dezembro de 2019
(GOV, 2022). Mesmo com todos os avangos na drea da medicina e computagao, mais de 690
mil pessoas s6 aqui no Brasil perderam suas vidas (GOV, n.d.). As técnicas de aprendizado
de maquina podem ser aplicadas a diferentes areas por diferentes motivos, inclusive na area
da satde, como na pandemia de Covid-19, doenga causada pelo coronavirus (SARS-CoV-2)
e identificada pela primeira vez na China, em dezembro de 2019 (OLIVEIRA PATRICK
FRANCISCO; C MARA, 2019). O interesse em trabalhar especialmente com esse tipo
de dado foi justamente pelo impacto que esta doenca teve em todo o mundo durante o
século XXI, deixando um rastro de morte e mudancas impactantes na estrutura de vida
das pessoas.

Com toda a urgéncia e problemas estruturais da satude, tornou-se um problema
a coleta de dados dos pacientes completamente ou eficiente. Muitos dados incompletos
ou com dados brancos, ou invalidos, além de alguns casos nao haviam dados sequer dos
pacientes. Mesmo assim houve tentativas de diagndstico, via sintomas e caracteristicas
clinicas coletadas, na tentativa de identificar se os pacientes estavam contaminados pelo
virus utilizando a inteligéncia artificial e redes neurais (WANG et al., 2021).

Entre as varias areas que se beneficiaram com as novas pesquisas em rede neurais,
a medicina foi uma delas. Sendo utilizada para identificar tumores, entre outras doencas
(NETO, 2017). Presentemente, em que enfrentamos a pandemia da Covid-19, os pesqui-
sadores observaram que a inteligéncia artificial poderia aprender os padroes dessa nova
doenca para auxiliar no rapido diagnéstico da mesma.

A aplicagao de redes neurais convolutivas 1D para classificacao dos dados de
doentes suspeitos de infeccao pela Covid pode ser uma ferramenta importante para auxiliar
na identificacao do padrao de resultados de testes de outras doencas e em possiveis
emergeéncias futuras, como a pandemia da Covid-19.

A finalidade deste estudo consiste em avaliar o desempenho de uma rede neural
convolucional 1D (CNN) na classificagdo de pacientes com Covid-19, utilizando uma
base de dados clinicos e dos sintomas de 5643 individuos. Serao utilizados conceitos de
Deep Learning, mais especificamente redes neurais convolutivas, na tentativa de medir o
desempenho do modelo proposto através das métricas escolhidas e seus resultados.

O restante desse trabalho esta organizado da seguinte forma: no segundo capitulo
serao descritos os principais conceitos importantes para o entendimento da proposta. Em
seguida, no terceiro capitulo, descrigao de trés trabalhos relacionados com o uso de CNNs
em dados tabulares e/ou da satide. No quarto capitulo as ferramentas e métodos utilizados
para o desenvolvimento da rede neural. Para que, no quinto, haja a descricao completa da
rede e seus resultados obtidos, e no sexto e ultimo capitulo finaliza com a conclusao do
trabalho.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 A PANDEMIA COVID-19

O que comegou como uma epidemia, limitada inicialmente a China, tornou-se
uma pandemia global. Em outubro de 2020, a Organizagao Mundial de Satide (OMS)
comunicou quase 45 milhoes de casos confirmados e mais de 1 milhao de mortes por
Covid-19. A doenca foi detectada em mais de 200 paises e territorios, tendo os Estados
Unidos, Italia e Espanha registrado os surtos mais intensos fora da China. O verdadeiro
nimero de infecgoes e mortes esta propenso a ser espantosamente superior no final da
pandemia (MORENS, 2020).

O governo chinés enfrentou o primeiro surto, colocando Wuhan e cidades vizinhas
sob quarentena de fato, cobrindo cerca de 50 milhdes de pessoas na regiao de Hubei
(LE, 2020). As autoridades chinesas notificaram a OMS no inicio de janeiro sobre uma
“pneumonia grave de etiologia desconhecida” — a ciéncia fala de uma misteriosa nova
doenca respiratoria — havia sido descoberta em Wuhan, capital da provincia de Hubei,
com 11 milhées de habitantes (ACTER, 2020).

Em janeiro de 2020, foi relatado o primeiro caso europeu na Franca. Este caso
tinha um registro de viagens a China. No mesmo més, a Alemanha também comunicou
casos, ligados a uma pessoa de visita da China. Neste periodo a OMS declarou o primeiro
surto do novo Coronavirus como sendo uma Emergéncia de Satde Publica de preocupagao
internacional (ACTER, 2020).

Em margo desse mesmo ano, a OMS reconheceu a existéncia da alta taxa de
contaminacao do novo virus, decretando assim que o mundo se encontrava em uma
pandemia (MORENS, 2020). No segundo semestre de 2020, as vacinas foram desenvolvidas
mundialmente e a populacao comecgou finalmente a ser imunizada, resultando numa
diminuicao gradual do nimero de casos confirmados (LE TUNG THANH; CRAMER,
2020).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O termo Inteligéncia Artificial (IA) surgiu logo apés a Segunda Guerra Mundial,
proposto em pesquisas realizadas nas dreas de ciéncias e engenharia (RUSSEL STU-
ART; NORVIG, 2009). Hoje ela cobre uma enorme variedade de éreas do conhecimento,
sejam elas desde a aprendizagem e percepcao até jogar xadrez, provar teoremas matematicos
e auxiliar no diagnédstico de doencas.

Para auxiliar no entendimento dos conceitos de IA, (RUSSEL STUART; NORVIG,
2009) apresentam quatro categorias. Sendo as duas primeiras destinadas a medirem o
sucesso em termos de fidelidade ao desempenho humano, enquanto as outras medem o
sucesso em termos de uma medida de desempenho ideal, chamada racionalidade.

A primeira categoria remete ao Teste de Turing e seu esforco de criar uma méquina
que possa ser comparada ao modo humano de pensar. Sendo hoje um dos testes mais
utilizados a mais de 70 anos de sua criagdo. Na obra de Kurzweil (1990), ele define que a
IA é “A arte de criar maquinas que executam fungoes que requerem inteligéncia quando
executadas por pessoas”’. Pensamento esse sendo acompanhado por outros pesquisadores
da época.

A segunda envolve a criacao de sistemas computacionais que possuem o discer-
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nimento de tomar decisoes baseadas na forma geral do humano pensar através de varios
estudos da psique humana e, consequentemente, suas acoes. O ideal consiste em transferir o
pensamento humano e atividades como aprendizagem e tomadas de decisoes a um sistema
computacional. Surgindo assim o campo da ciéncia cognitiva que reune os modelos de TA e
técnicas da psicologia (RUSSEL STUART; NORVIG, 2009).

A terceira consiste na transformacao de todas as formas de conhecimento, formal
ou informal, em notagoes légicas para assim construir um programa que se torne a base
de um sistema inteligente com a habilidade de resolver qualquer problema légico, na
préatica. Na obra de Winston (1992), ele propos “O estudo dos célculos que tornam possivel
perceber, raciocinar e agir”. Sendo estudado pelo campo da légica e seus logicistas, esses
estudos derivam-se dos estudos de Aristételes (RUSSEL STUART; NORVIG, 2009).

A dltima representa a investigacao de como a IA auxiliaria no desenvolvimento de
agentes (médulos que atuam) capazes de executar atividades autonomas e conservar seu
estado por muito tempo. Para poderem realizar suas tarefas e sejam considerados agente
racionais, é necessario que as solugoes para os problemas abordados possam ser deduzidos
ao ponto de se aproximarem ao maximo do objetivo esperado. Por isso, a reproducao dos
conhecimentos adquiridos e o ato de raciocinar, possibilitam a melhor tomada de decisao e
compreensao da linguagem natural utilizada na sociedade (RUSSEL STUART; NORVIG,
2009).

Ao final dos anos 80, Yan Lecun construiu uma rede neural convolutiva, que
possuia uma estrutura multicamada cuja arquitetura de ligagoes é inspirada pela do cortex
visual dos mamiferos. Por exemplo, cada elemento esta ligado apenas a um pequeno niimero
de elementos vizinhos na camada anterior (O’'SHEA KEIRON; NASH, 2015).

Os estudos de Yan Lecun foi utilizada na construgao de um sistema automatico
de leitura de cheques que se espalhou por todo o mundo quase uma década depois de sua
criacdo. No final dos anos 90, este sistema estava sendo utilizado para ler entre 107 e 20/
de todos os cheques emitidos nos Estados Unidos. No entanto, o método era dificil de ser
implementado com os computadores da época, e apesar do sucesso da automacao, as redes
convolucionais e as redes neurais, em geral, foram abandonadas pela comunidade cientifica
entre 1997 e 2012 (O’SHEA KEIRON; NASH, 2015).

Ao final desse periodo ocorreram trés eventos que alteraram subitamente a situa-
¢ao. Primeiro, as GPUs (Graphical Processing Units), capazes de mais de um trilido de
operagoes por segundo, tornaram-se disponiveis a um preco acessivel. Estes poderosos
processadores, especializados em renderizar graficos em videogames, provaram conseguir
processar algoritmos de rede neural. Em segundo lugar, experiéncias realizadas simul-
taneamente na Microsoft, Google e IBM com a ajuda do laboratério de Geoff Hinton,
mostraram que o uso de redes neurais profundas no reconhecimento de fala poderia re-
duzir pela metade as taxas de erro. O tltimo evento estava relacionado as redes neurais
convolucionais que quebraram véarios recordes no reconhecimento de imagens (AGHDAM
HAMED HABIBI; HERAVI, 2017).

O acontecimento mais significativo foi a vitéria da equipe de Toronto no concurso
de reconhecimento de objetos “ImageNet” com a impressionante taxa de erro 50/ menor
que a do segundo colocado, tornando-se um ponto de virada para as redes neurais. em
virtude disso, a maioria das equipes de pesquisa de fala e visao abandonaram os seus
métodos preferidos e mudaram para redes neurais convolucionais e outras redes neurais.
Causando um imediato investimento em pesquisa e desenvolvimento de aprendizagem

profundo pela comunidade (OLIVEIRA PATRICK FRANCISCO; C MARA, 2019).
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2.2.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO vs NAO SUPERVISIONADO

Para treinar uma rede neural para que ela consiga executar alguma tarefa, exis-
tem algumas abordagens de aprendizado de maquina. Primeiramente ha o aprendizado
supervisionado, no qual as caracteristicas de entrada e saida sao conhecidas pelo modelo e
visto na figura 1. A conclusao do aprendizado se da quando a diferenca de erro, entre o
que foi previsto pelo modelo e o que é realmente o valor correto, é menor que um valor
minimo pré-estabelecido (RAJ, n.d.).

Supervised Learning L T,

Labeled Data

AOR
O D \ /_’ {%Cg "o— A Triangle

858 o
Labels Al O Circle
o o

Rectangle Circle

AN AN O

Triangle Hexagon
Test Data

Machine ML Model Predictions

Figura 1 — Exemplo de aprendizado supervisionado (RAJ, n.d.)

J4 o nao supervisionado, mostrado na figura 2, se diferencia no quesito das
caracteristicas de saida. Apenas as de entrada sao de conhecimento do modelo, esperando
assim que os resultados previstos pelo modelo sejam semelhantes entre si (RAJ, n.d.).
Geralmente é utilizado em bases com dados brutos nao nominados para que seus resultados
sejam agrupados e a analise seja realizada em seguida. Além da tentativa de descobrir se
ha padroes nos dados da base (UNSUPERVISED, 2022).
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Figura 2 — Exemplo de aprendizado nao supervisionado (RAJ, n.d.)

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O conceito de redes neurais artificiais teve origem em 1943, proposto por Warren
McCullough, um neuro fisico, e Walter Pitts, um mateméatico. Ambos eram pesquisadores
da Universidade de Chicago e a pesquisa foi apresentada pela primeira vez na revista
Journal Brain Theory. Neste artigo os pesquisadores explicam que a unidade bésica de
ativacao cerebral é o estimulo dos neurénios (FLECK, 2016).

Ao desenvolver esta teoria, os pesquisadores comecaram a ver a possibilidade
de recriar o funcionamento dos neurénios. O ano de 1957 foi outro marco no avanco da
pesquisa de inteligéncia artificial com a invengao do perceptron, o qual é um algoritmo
de aprendizagem de classificadores binarios que representa o mais antigo algoritmo de
aprendizagem de méaquinas. A partir deste algoritmo, as maquinas poderao reconhecer
objetos em imagens (CASTRO F. C. C. C.; DE CASTRO, 2001).

Hoje, o termo perceptron também se refere a uma rede de propagacgao direta
de camada unica. Na época, os computadores nao eram suficientemente potentes para
processar o volume de dados necessarios para executar a rede neural artificial. Entretanto, o
caminho para ele era conhecido e era apenas uma questao de tempo até que os pesquisadores
colocassem o processo de aprendizagem em funcionamento. Devido a falta de recursos, a
pesquisa em aprendizagem profunda estagnou por varios anos (RAUBER, 2005).

Com o surgimento do Big Data, alcangou-se a capacidade de criacao de redes
neurais complexas e estruturadas. Tendo a habilidade de superar o desempenho humano de
reconhecer imagens com precisao. Com esses avangos, € possivel perceber que a variedade
de areas onde as redes neurais podem atuar sao inumeras. O que aumenta as chances dos
estudiosos de terem avangos significativos em suas dreas (FLECK, 2016).

Uma rede neural é uma rede computacional (ou algoritmo) cuja saida reproduz
ou prevé o mais préoximo possivel o comportamento de qualquer processo, conforme os
fatores que determinam esse comportamento. Por “processo” entendemos qualquer sistema,
natural ou artificial, e por “fator” qualquer quantidade que influencie o processo.

Assim, uma rede neural consegue prever a evolucao da temperatura de um forno
em funcao da intensidade da corrente elétrica na resisténcia de aquecimento, a velocidade
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de um veiculo em funcao do deslocamento do pedal do acelerador e da inclinacao da
estrada, o preco de um titulo em funcao das taxas de cambio do ddlar e do iene, assim
como seus precos passados (OSORIO FERNANDO S.; BITTENCOURT, 2000).

O célculo realizado por uma rede neural envolve niimeros chamados parametros ou
pesos de rede, que devem ser calculados para tornar a imitacao e a previsao o mais precisa
possivel. Para fazer este ajuste, sao usados exemplos do comportamento a ser imitado: isto
é chamado de “aprender” a rede neural a partir de exemplos cuidadosamente escolhidos.
Uma vez concluida a aprendizagem, a rede deve ser capaz nao apenas de reproduzir
os exemplos de comportamentos aprendidos, mas sobretudo de prever com precisao os
comportamentos nao aprendidos: esta é a capacidade de “generalizagao” (FLECK, 2016).

As redes neurais, portanto, resolvem um problema estatistico: fundamentalmente,
o problema que elas abordam nao difere do dos institutos de pesquisa que, apds questionar
uma amostra representativa da populacao, generalizam as respostas para toda a populagao
(RAUBER, 2005).

A capacidade das redes neurais de imitar e prever o comportamento, apds aprender
pelo exemplo, permite que elas tenham aplicacoes em uma grande variedade de campos,
entre uma das particularidades da rede esta entre simular e reconhecer como apresentado
na lista abaixo (OSORIO FERNANDO S.; BITTENCOURT, 2000):

e Simular em um computador e assim prever o comportamento de processos complexos,
sejam eles industriais (robds, plantas industriais, circuitos eletronicos, etc.), sejam eles
relacionados & vida cotidiana (carros, sistemas de ar condicionado, etc.), a atividade
(marketing, investimento, selecdo de informagoes, etc.), ou governem ambientes
naturais, ou sociais (ecossistemas, sistemas sociais ou politicos, etc.), etc.;

e Reconhecer formas, sinais, eventos (leitura automatica de c6digos postais ou cheques,
reconhecimento de imagem, reconhecimento de voz, etc.).

Estas aplicagoes, apesar de sua diversidade, tém um fundamento matematico e
estatistico comum: o objetivo é sempre obter a capacidade de generalizacao mais satisfatéria
possivel, dada a qualidade e a relevancia dos exemplos utilizados no curso do estudo. As
redes neurais permitem resolver este tipo de problema eficientemente e precisa; no entanto,
seria um exagero afirmar que elas representam uma forma de inteligéncia (FLECK, 2016).

Cada neuronio tem um valor particular que determina as informagoes que podem
ser transmitidas para o sistema. A funcao de ativacao permite que o valor de saida de
cada neuronio seja calculado. E este cdlculo que determina quantos neuronios devem ser
ativados para resolver o problema. Um algoritmo é entao criado. Ele atribui uma saida a
cada uma das entradas (CASTRO F. C. C. C.; DE CASTRO, 2001).

O algoritmo permite que o computador aprenda com as novas informacoes que
recebe. A rede neural é responsavel pela andlise dos exemplos, a fim de poder realizar uma
tarefa. Estes exemplos estao rotulados. Este processo tornou os computadores capazes de
reconhecer objetos em imagens, as vezes melhor do que o proprio cérebro humano. Como
o cérebro humano, as redes neurais artificiais nao podem ser programadas diretamente,
mas devem ser aprendidas através do estudo e andlise de exemplos (RAUBER, 2005).

2.4 DEEP LEARNING

O aprendizado profundo (Deep Learning) é um subcampo da IA. Este termo
se refere ao conjunto de técnicas de aprendizagem de maquinas, ou seja, uma forma de
aprendizagem baseada em abordagens matematicas, usada para modelar dados. Para
entender melhor estas técnicas, devemos voltar as origens da inteligéncia artificial em 1950,
quando Alan Turning se interessou por méaquinas capazes de pensar (GEOFFREY, 2015).
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Esse interesse de Turing levou ao inicio da aprendizagem da maquina (Machine
Learning), uma maquina que se comunica e se comporta conforme as informagoes ar-
mazenadas. O Deep Learning é um sistema avancado baseado no cérebro humano, que
inclui uma grande rede de neuronios artificiais. Estes neuronios estao interligados para
processar e memorizar informagcoes, comparar qualquer problema ou situacao com situagoes
similares anteriores, analisar as solugoes e resolver o problema da melhor maneira possivel
(PACHECO CéSAR AUGUSTO RODRIGUES; PEREIRA, 2018).

Esse tipo de aprendizado envolve o estudo de experiéncias vividas ou, no caso das
maquinas, de informacoes gravadas. EE uma de suas utilidades, no mundo da tecnologia de
informacao e comunicagao, sao em areas como: reconhecimento de imagem, traducao auto-
matica, carros autonomos, diagndstico médico, recomendacoes personalizadas, moderacao
automatizada de redes sociais, previsao financeira e comércio automatizado, identificacao
de pecas defeituosas, detecgao de malware ou fraude, chatbots (agentes de conversagao),
exploragao espacial, robos inteligentes (KELLEHER, 2019).

Também é utilizada em sistemas de reconhecimento facial e de voz embutidos
em alguns celulares, e em robdtica para permitir que equipamentos inteligentes tenham a
reagao esperada em uma determinada situagao (por exemplo, um refrigerador inteligente
que emite um sinal de alarme se detectar uma porta aberta ou uma temperatura anormal
nos compartimentos).

Estas tecnologias também estao presentes em sistemas de traducao automatica,
em automéveis e outros veiculos autonomos, na medicina para estabelecer um diagnoéstico
a partir de um teste de imagem (rédio, ressonancia magnética, scanner), na fisica para
buscar particulas, e no campo artistico para reproduzir uma obra de arte (AARON, 2016).

Fundamentado pelo conceito de uma rede de neurénios artificiais inspirados no
cérebro humano, esta rede é composta por dezenas ou mesmo centenas de “camadas” de
neuronios e cada uma das quais recebe e interpreta informacoes da camada anterior. Por
exemplo, o sistema aprendera a reconhecer as letras antes de atacar as palavras em um texto
ou determinar se hd um rosto em uma foto antes de descobrir quem é (KELLEHER, 2019).
Em cada etapa, as respostas “erradas” sao eliminadas e enviadas para niveis anteriores para
ajustar o modelo matematico. Com o tempo, o programa reorganiza as informacoes em
blocos mais complexos. Os dados iniciais sao essenciais: quanto mais o sistema acumular
diferentes experiéncias, melhor serd o seu desempenho (PACHECO CéSAR AUGUSTO
RODRIGUES; PEREIRA, 2018).

Em comparacao com outras estruturas algoritmicas, as redes neurais tém duas
vantagens principais: primeiro, sua estrutura baseada no empilhamento de funcoes nao
lineares lhes d4 uma enorme capacidade. Demonstrou-se que uma rede com apenas duas
camadas pode representar qualquer funcao matematica conectando entradas e saidas. En-
tretanto, por razoes de treinamento e capacidade computacional, as arquiteturas modernas
incluem um nimero maior de camadas (GEOFFREY, 2015).

A outra vantagem, as redes atuam como algoritmos de classificagao e extratores
de caracteristicas. Na verdade, na grande maioria dos casos, sao os proprios dados (valores
de pixel no caso de imagens) fornecidos como entrada para uma rede e nao caracteristicas
pré-definidas (AARON, 2016).

Os algoritmos de retro propagagao e otimizagao permitem explorar a grande
capacidade da rede, restringindo os pesos da rede a um conjunto de valores que levam a um
bom desempenho de classificacao: as caracteristicas sao aprendidas especificamente para a
tarefa em consideracao. As caracteristicas extraidas, simples se consideradas nas primeiras
camadas, tornam-se gradualmente mais complexas sobre as operacoes realizadas pelas
camadas. E esta dimensio de camadas empilhadas, que permite a criacao de caracteristicas
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complexas, referida quando se fala de aprendizagem “profunda”. Isto leva a caracteristicas
que podem ser extremamente refinadas e sutis, muito mais do que um humano ou um
algoritmo tipico de extragao de caracteristicas pode conseguir (GEOFFREY, 2015).

Entretanto, a alta capacidade das redes pode trazer um grande inconveniente:
a aprendizagem excessiva. As redes neurais tém que lidar com esta dificuldade. De fato,
o nimero de pesos de uma rede é em muitos casos muito maior do que o ntimero de
parametros do hiperplano que permite que os dados de entrada sejam separados de acordo
com suas etiquetas. Os chamados métodos de regularizacao sao entao aplicados para
combater este aprendizado excessivo. No caso do “brinquedo” de regressao polinomial,
a solucao é escolher um modelo de menor grau, adaptado ao grau da funcao geradora
(AARON, 2016).

A solucao para obter um modelo 1til é entao aumentar ao maximo o nimero
de dados para restringir o limite da decisao e evitar areas “vazias”, onde as previsoes
do modelo provavelmente serdao discrepantes (PACHECO CéSAR AUGUSTO RODRI-
GUES; PEREIRA, 2018).

Portanto, algoritmos de aprendizado profundo requerem uma quantidade extre-
mamente grande de dados para proporcionar um desempenho adequado. Além disso, esses
dados devem ser anotados, ou seja, devem receber um rétulo. Dependendo da aplicagao,
a anotacao pode ser extremamente demorada ou cara. Isto é particularmente verdadeiro
em areas onde esta anotacao deve ser conduzida por especialistas, como agronomia ou
medicina, e/ou para tarefas mais finas, como a segmentagao (GEOFFREY, 2015). Na
medicina, isto pode ser, por exemplo, a deteccao de doencas por imagem. Para delinear
uma lesao, a regiao em questao precisa ser delineada manualmente, o que leva muito tempo

(KELLEHER, 2019).

2.4.1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As redes neurais convolucionais (ConvNet, ou CNN) designam uma subcategoria
de redes neurais e sao atualmente um dos modelos mais eficientes de classificacao de
imagens. Seu modo de operagao consiste em que o usuario fornega como entrada uma
imagem na forma de uma matriz de pixeis, que possui os tamanhos(AGHDAM HAMED
HABIBI; HERAVI, 2017):

e Duas dimensoes para uma imagem em escala de cinzentos;

e Uma terceira dimensao, profundidade 3, para representar as cores fundamentais
(vermelho, verde e azul).

Ao contrario de um modelo classico MLP (Multi- Layer Perceptron) que contém
apenas uma camada de classificacao, ja a arquitetura da CNN tem uma camada convolu-
tiva upstream portanto, duas camadas distintas (OLIVEIRA PATRICK FRANCISCO;
C MARA, 2019):

e Uma parte convolutiva: Seu objetivo final é extrair caracteristicas especificas de cada
imagem, comprimindo-as para reduzir seu tamanho inicial. Em resumo, a imagem
fornecida como entrada passa por uma sucessao de filtros, criando, simultaneamente,
novas imagens chamadas de mapas de convolugao. Finalmente, os mapas de convolu-
¢ao resultantes sao concatenados em um vetor de caracteristicas chamado cédigo
CNN;

e Uma parte de classificacao: O cdédigo CNN obtido na saida da parte convolutiva é
fornecido como entrada para uma segunda parte, que consiste em camadas conectadas
totalmente chamadas MLP. A funcao desta parte é combinar as caracteristicas do
cddigo CNN para classificar a imagem.
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Convolucao é uma operacao matematica geralmente utilizada para o processamento
e reconhecimento de imagens (O’'SHEA KEIRON; NASH, 2015). Em uma imagem, seu
efeito é semelhante ao da filtragem, que funciona da seguinte forma (OLIVEIRA PATRICK
FRANCISCO; C MARA, 2019):

e Primeiro, o tamanho da janela do filtro no canto superior esquerdo ¢é ajustado;

e A janela do filtro, representando a caracteristica, move-se progressivamente da
esquerda para a direita via um nimero de caixas pré-definidas (o degrau) até chegar
ao final da imagem;

e Para cada parte da imagem encontrada, é feito um céalculo de convolucao, resultando
em um mapa de ativagao ou mapa de caracteristicas indicando onde as caracteristicas
estao localizadas na imagem: quanto maior o mapa de caracteristicas, maior a parte
da imagem digitalizada que se assemelha a caracteristica.

Uma rede neural para classificagdo de imagens recebe e gerencia matrizes de pixeis
como entradas; como os valores de pixel sao RGB, trés matrizes sao gerenciadas para
cada imagem, uma para cada componente de cor (AGHDAM HAMED HABIBI; HERAVI,
2017). Sua entrada, em alguns casos, é bidimensional, uma matriz, mas também pode
ser modificada para ser unidimensional, permitindo uma representacao interna de uma
sequéncia unidimensional a ser desenvolvida (GU, 2018).

Permitindo que a CNN seja utilizada de forma mais geral em outros tipos de dados
com uma relagao espacial. Por exemplo, existe uma relacao ordenada entre as palavras
em um documento de texto. H4 uma relacao ordenada nas etapas temporais de uma série
temporal (NADER, 2016). Embora nao seja especificamente desenvolvida para dados sem
imagem, as CNNs alcancam resultados de tltima geracao em topicos como classificagao de
documentos usados na analise de sentimentos e tépicos relacionados (AGHDAM HAMED
HABIBI; HERAVI, 2017).

As redes neurais convolucionais seguem a estrutura classica de uma rede genérica:
consistem de uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (chamadas
camadas ocultas) e uma camada de saida. Cada camada é composta de neur6nios, com
um conjunto de entradas, uma saida e uma fungao de ativagao (neurénio “ligado” ou
“desligado”). Os neurdnios sao conectados mutualmente via conexdes ponderadas, que
recebem um valor w para cada conexao de entrada, fornecendo uma medida da importancia
desta entrada para o neurénio (O’SHEA KEIRON; NASH, 2015).

Durante a fase de treinamento, a rede aprende atualizando estes pesos a cada
iteragao. O método mais comumente utilizado é o Gradiente descendente, uma técnica de
retro propagacao. Apos ter propagado a entrada através das diferentes camadas, a rede
produz uma saida, com base na qual faz previsoes sobre os dados (fase de propagacao
direta). Neste ponto, é calculada uma fungao de perda L (X i, w), que quantifica o quanto
a saida produzida na i-ésima iteracao difere da desejada. Este erro pode ser reduzido
através da modificacao dos pesos w na dire¢ao oposta ao gradiente de L (regra derivada da
cadeia). Na verdade, o gradiente indica a dire¢do de um maior crescimento de uma fungao
em vdrias varidveis e o movimento na dire¢do oposta reduz o erro (GU, 2018).

Entretanto, como o nome sugere, as CNNs adotam a convolugao, um conceito
matematico usado no Processamento Digital de Sinais que consiste em combinar duas
fungoes (varidveis no tempo) coerentemente (AGHDAM HAMED HABIBI; HERAVI,
2017). A operagao no dominio discreto para duas varidveis é definida como se segue:

(f * 9)(x,y)ooXu = —cof(u,v)g(r — u,y — v)

O processo de convolucao é inspirado por processos biologicos de analise visual
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em organismos vivos. A camada de convolucao dos neuronios divide a imagem em varios
fragmentos sobrepostos, os quais sao analisados para identificar padroes de caracterizacgao,
transferindo as informacgoes para a camada seguinte na forma de um mapa de caracteristicas
(O’'SHEA KEIRON; NASH, 2015).

Basicamente, o algoritmo tenta detectar caracteristicas na imagem, ou seja, ca-
racteristicas que distinguem os diferentes elementos: se, por exemplo, uma rede recebeu
como entrada diferentes imagens de rostos de pessoas, ela tentaria encontrar caracteristicas
comuns, tais como dois olhos, duas orelhas, um nariz, uma boca. Um dos principais
componentes da rede sao os filtros (ou nicleos de convolugao): do ponto de vista pratico,
eles correspondem a pequenas matrizes (em relagdo ao tamanho das imagens) contendo
valores (GU, 2018). O nivel de convolugao, entretanto, introduz (NADER, 2016):

e complexidade, pois analisa pequenas partes da entrada, muitas das quais se sobrepoem
e, consequentemente, o volume de saida é muito maior que a entrada e, nivel por
nivel, a dimensionalidade se torna intratavel;

e overfitting, pois o modelo pode aprender caracteristicas que sao especificas apenas
do conjunto de treinamento, mas que nao se refletem nos outros casos.

Estes problemas sao minimizados pela introducao de uma camada de agrupamento
logo apds a camada convolutiva. E existem alguns tipos de camadas diferentes para usar
dependendo da situagao e do problema (OLIVEIRA PATRICK FRANCISCO; C MARA,
2019). Na figura 3 temos a camada de Pooling, responsavel pela compressao dos dados
que passam por ela e possui trés outputs diferentes: Maz, retira o maior valor de cada
janela (Pool); Min, retira o menor valor; e Average, faz a média dos valores no Pool.

Pool size
———

Stride Average
4 0 -2 4 1 Max Pooling Min Pooling Pooling
31 0/ 2 1
1.0 1)1 1 3| 4 4| -2 01
4 6 51 0 6 5 10 2 1
12 0 0 0

Figura 3 — Camada de Pooling (SPHINX, 2021)

Em seguida ha a camada de Convolucao, sendo essa a base das redes neurais
convolucionais capazes de encontrar as features mais marcantes dos dados recebidos via
filtros. Reduzindo a matriz para o tamanho do filtro utilizado, como mostrado no exemplo
abaixo apresentado na figura 4 de 5x5 para uma 3x3.
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Output [0][0] = (9*0) + (4%2) + (1*4) +
(1*1) + (1%0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

: =0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

Input image Filter Output array

Figura 4 — Camada de Convolugao (KUMAR, 2021)

Outra camada bastante usada ¢é a Flatten. Caracterizada como a divisao entre a
parte de extracao de caracteristicas e a da rede neural em si, normalmente utilizada depois
de uma camada de Pooling para inser¢ao na rede neural, transformando uma matriz em
um array de dados, exemplo na figura 5.

1

1

0
1|0

a
2 1 >

2
2 1

1
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Figura 5 — Camada de Flatten (SAHA, 2018)

Finalizando a primeira parte da rede neural convolucional responséavel pela extragao
dos dados, a segunda parte é responsavel pela classificacao dos mesmos. Chamada de
Dense Layer (Camada Densa), ela pode ser composta por intimeros neurdnios (nés) que
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classificarao os dados recebidos da camada de Flatten. Sendo constituida por um conjunto
de 1 ou mais camadas densas como mostra a seguir a figura 6.

Figura 6 — Camada Densa (AMIDI; AMIDI, 2019)

Juntando as camadas convolutivas, com a de pooling e de flatten para extrair
as caracteristicas dos dados a serem classificados pela camada densa, segue um exemplo
ilustrado na figura 7 de uma arquitetura de CNN completa.

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | K_M
(5"‘ 5) kerr_lel Max-Pooling (5 s 5) kerr—\el Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) . depit]

e @

INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels E \. 9
(28x28x1) (24 x24 xn1) (12x12xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) . A

n3 units

Figura 7 — CNN completa (SAHA, 2018)



13

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao serao apresentados alguns exemplos de pesquisas relacionadas a
proposta deste trabalho. Os trabalhos a seguir serao apresentados em suma, focando nas
caracteristicas principais de cada solucao e evidenciando as falhas ou melhorias possiveis.
Nao serao citados os trabalhos utilizando imagens como dados de entrada, pois ja é sabido
que para esse tipo de dado as redes neurais convolucionais sao uma 6tima solucao e tem
apresentado resultados bastante satisfatorios.

Viérios trabalhos utilizando métodos tradicionais de machine learning, para selecao
de caracteristicas, classificagao e predicao, abordagens utilizando SVM, Random Forest,
Arvores de decisdo, KNN, AdaBoost e algoritmos genéticos (KHORSHED; MOUSTAFA;
RAFEA, 2020) sao citados. Porém, aqui o foco s@o os trabalhos utilizando redes neurais
convolucionais em dados tabulares e/ou dados de Covid-19.

Um exemplo de trabalho realizado utilizando uma rede neural convolucional em
auxilio a diagnéstico, foi desenvolvido por (MOHAMMAD M R KHAN MAMUN; ALI,
2020) para deteccao do nivel do problema de coragao que o paciente poderia ter, utiliza uma
combinacao de dois algoritmos, o Firefly e uma CNN, que aumentaram o desempenho do
modelo comparado com seus resultados separados. O primeiro foi um algoritmo chamado
Firefly, originalmente proposto por Xin-She Yang, se inspira na forma que os vaga-lumes
(firefly) se movem e se agrupam na natureza. Sempre na procura do que parece mais
brilhante/atraente, o algoritmo busca essa atracao entre os dados via célculos de intensidade
de luz e seu movimento. Pegando os resultados que mais possuem valor e direcionando a
resposta para ele ou quando for um valor muito pequeno, o direcionamento vai para um
valor aleatdrio.

Esse algoritmo foi utilizado antes de a base ser utilizada na CNN como um
seletor das features mais importantes da base (das 180 existentes, 24 foram selecionadas).
No trabalho referido nao foi mostrada a arquitetura da rede CNN, apenas do projeto
todo proposto como apresentado na figura 8. Mas a CNN é composta por duas camadas
convolucionais, duas de max pooling e duas densas.
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Figura 8 — Arquitetura do modelo proposto - Fonte: (MOHAMMAD M R KHAN MA-
MUN; ALI, 2020)

Na tabela 9 ha o comparativo das métricas da rede proposta com outras técnicas
de rede neural, uma delas é execugao do modelo sem o uso do algoritmo do firefly (FA).
Seus resultados se mantiveram em alta com o modelo proposto, indicando bons parametros
da rede para os resultados esperados.

Classifier Precision Recall F-measure
Proposed method 0.853 0.867 0.860
Proposed method without FA 0.828 0.832 0.830
Random Forest 0.78 0.805 0.792
ANN 0.813 0.814 0.813
Logistic regression 0.774 0.783 0.778

Figura 9 — Resultados obtidos das métricas da CNN - Fonte: (MOHAMMAD M R KHAN
MAMUN; ALI, 2020)

No segundo trabalho (LIN et al., 2020) utiliza da combinagao de trés algoritmos
diferentes para avaliacao de pacientes que poderiam estar com depressao e seu nivel de
severidade. Para dados em formato de texto foi utilizado um modelo chamado Bidirectional
Long Short-Term Memory with Attention (BiLSTM) que utiliza recorréncia e aprendizado
de mao dupla, ou seja, mesmo estando num passo a frente da iteragao e nao finalizado
a rede consegue aprender tanto com passos anteriores quanto os que ainda estao por vir.
Selecionando assim as caracteristicas que demonstram o estado do paciente pelo que foi
transcrito. Ja a CNN 1D utilizada possui duas camadas convolucionais, duas de pooling
e trés camadas densas com um dropout, que retira de forma aleatoria alguns valores da
massa, antes da ultima camada densa.
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Classification Regression
Features Models
F1 Score Recall Precision MAE RMSE

CNN-Augm [32] 0.67 0.58 0.78 -
Williamson et al. [17] 0.50 - - 5.36 6.74

Ma et al. [33] 0.52 1.00 0.35 - -
Audio Alhanai et al. [19] 0.63 0.56 0.71 5.13 6.50
Yang et al. [50] - - - 4.63 5.52

Haque et al. [20] - - - 578 -
SVM 0.40 0.50 0.33 5.93 6.74
Decision Tree 0.57 0.50 0.57 5.70 6.79
Proposed 1D CNN model 0.81 0.92 0.73 4.25 5.45

Figura 10 — Resultados obtidos das métricas da CNN - Fonte: (LIN et al., 2020)

Os dados passados vieram de dados de dudio focados no eixo da frequéncia.
Juntando os dois resultados obtidos dos dois modelos, a rede composta por uma camada
densa serviu como um ponto de fusao dos dados de audio e texto para encontrar os
pacientes que possuem depressao e a severidade do caso. Os resultados mostrados na figura
10, comparando o modelo proposto com outros modelos, foram superiores e rendendo bons
dados para o trabalho realizado.

Table 1. Parameter settings of the 1D CNN model.

Parameter Settings
(Classification/Regression)

Kernel: [1, 7]

Conv1 Stride: 1 RelU

Filter size: 32

Kernel: [4, 3]

Stride: [1, 3]

Kernel: [1, 7]

Conv2 Stride: 1/2 RelU
Filter size: 32

Kernel: [1, 3]

Layer Name Activation

Max-pooll

Max-pool2 Stride: [1, 3]
FC1 Out features: 128 RelLU
FC2 QOut features: 128 RelLU
dropout 0.5
FC3 Out features: 2/1 Softmax /Linear

Figura 11 — Arquitetura 1D CNN - Fonte: (LIN et al., 2020)

Ja o terceiro trabalho (LELLA; PJA, 2021) utiliza apenas de dados sonoros de
voz, tosse e respiracao dos pacientes para deteccao de infectados pela Covid-19. Seu
processamento utiliza um algoritmo de codificacao de dudio para melhorar a extracao dos
dados da CNN 1D utilizada. Comparada com outros pré-processamentos, esse foi o que
gerou melhor resultado como dado de entrada. O grafico 12 mostra a arquitetura da CNN
do trabalho que possui trés camadas de convolucao, trés de pooling e uma tnica densa.
Os dados inseridos foram dados nao nomeados para que a rede em si os classifique e dé o
retorno final.
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Figura 12 — Arquitetura 1D CNN - Fonte: (LELLA; PJA, 2021)

Model Dataset Accuracy
SVM + PCA [23] COVID-19 Crowdsourced Data Task-1: 80%
Task-I1: 82%
Task-111: 80%
SVM with Augmentation [23] COVID-19 Crowdsourced Data Task-11: 7%
Task-I11: 88%
1D CNN with Augmentation and DDAE (Proposed)  COVID-19 Crowdsourced Data Task-I: 90%
Task-I1: 88%
Task-111: 88%
Task-IV: 84%
Task-V: 86%

Figura 13 — Resultados obtidos das métricas da CNN - Fonte: (LELLA; PJA, 2021)

Ao verificar os resultados do modelo na figura 13, a acurdcia da CNN, em com-
paragao com outros tipos de rede, a rede proposta obteve melhores resultados para que
continuasse o projeto e boas classificagoes na avaliagao preventiva da Covid19.
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4 FERRAMENTAS E METODOS

4.1 EQUIPAMENTOS

Para que o experimento pudesse ser realizado, foi utilizada uma méquina composta
pelo processador Intel (Intel@®) Core™ i5-10400F CPU @2.90GHz), meméria RAM de 16 GB
(2x8 GB, DDR4 e 2666MHz), placa de video NVIDIA (GTX 1650, 4 GB, GDDR6) e placa
mae da Asus (TUF Gaming B460M-Plus).

4.2 SOFTWARE

Com o intuito do trabalho a distancia fosse monitorado e acompanhado pela
orientadora, foi desenvolvido na ferramenta do Google chamada Google Colab. Com
sua integracao com o Drive, foi possivel a manipulacao e teste dos cédigos tanto pela
orientadora quanto do aluno.

4.3 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada possui resultados de exames clinicos, exceto exames de
imagem, de pessoas testadas positivas e negativas da Covid19, fornecidos pelo hospital
Sirio Libanés e estao no formato CSV no Drive, acessado pelo Colab.

Possuindo 5643 individuos, sendo 558 positivos (sendo 1 seu valor representativo
binério) e 5085 negativos (sendo 0 seu valor representativo bindrio). Além de existir 91
features ou caracteristicas clinicas a serem utilizadas pela rede neural na deteccao. Sendo
as seguintes algumas utilizadas na classificacao do modelo: Total Co, timeCreatinine,
DDimer, pH, Ferritin, Sodium. Segue o mapa de calor abaixo 14 mostrando as features
consideradas mais importantes (CARDOSO, 2022):
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Figura 14 — Mapa de calor das features mais importantes - Fonte: proprio autor

No entanto, as informagoes contidas nessa base de dados apresentam alguns
problemas fundamentais: dados vazios - muitos dos exames sem nenhum valor; invalidos
- alguns possuem texto ao invés de numeros; e desbalanceados - o nimero de casos
positivos equivale a 9.88% de todos os casos existentes, como mostradona figura abaixo
15. Atrapalhando a classificacao utilizando a CNN deste projeto.
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Figura 15 — Grafico com a diferenca entre dados negativos e positivos - Fonte: préprio
autor

4.4 METRICAS DE AVALIACAO

Ao utilizar as diferentes métricas de avaliagdo para medir o desempenho de um
modelo, é possivel melhorar o poder preditivo geral do mesmo antes de coloca-lo, na pratica,
com dados considerados imprevisiveis, dados nao observados pelo modelo (AGRAWAL,
2021). A nao realizagdo de uma avaliagdo adequada do modelo usando diferentes métricas
de avaliacao, e confiando apenas na acuracia, pode levar a previsoes ruins. Neste trabalho
serao avaliadas e analisadas as seguintes métricas:

A acurdcia (A) é definida, informalmente, como a fragao de previsdes corretas do
modelo. E formalmente, como a divisao entre o niimero de previsoes corretas e o total de
previsoes feitas (COURSE, n.d.). Sua férmula matematica descrita abaixo:

B TP+ TN
- TP+TN+FP+ FN

A precisao (P) demonstra quantos dos casos previstos corretamente se revelaram
realmente positivos. A precisao é util nos casos em que os falsos positivos sao mais
preocupantes do que os falsos negativos (AGRAWAL, 2021). Descrita abaixo como:

TP
P=——
TP+ FP
A sensibilidade, também chamada de Recall (R), explicita quantos dos casos
positivos reais o modelo foi capaz de prever corretamente. E uma métrica util nos casos em

que os falsos positivos possuem mais importancia do que os falsos negativos (AGRAWAL,
2021). Descrita abaixo:

B TP
TP+ FN

Nas férmulas anteriores, TP (True Positive ou verdadeiro positivo) refere aos
dados positivos previstos corretamente; ja FP (False Positive ou falso positivo) refere
aos dados considerados positivos, mas a predi¢ao errou. O termo TN (True Negative

R
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ou verdadeiro negativo) refere aos dados negativos previstos corretamente e FN (False
Negative ou falso negativo) aos dados considerados negativos, mas a predi¢ao errou.

Outra métrica utilizada foi a F'1, ou F-score, definida como média harmonica entre
a precisao e a sensibilidade (recall). E Por ser a média entre essas duas métricas, o peso
dado para elas é de igual valor (KORSTANJE, 2021):

2P*R
P+ R
O Coeficiente de determinacao, também chamado de R2, possui valores de 0 a
100% sendo definido como a proporcao entre a variancia dos dados de entrada e saida.
Em outras palavras, caso o valor seja alto, as varidaveis possuem correlacao entre si, sem
variancia alguma. Caso contrario, ha uma divergéncia encontrada nos dados podendo
indicar falha no modelo (ROWE, 2018). Segue sua férmula na figura abaixo 16:

Fl1 =

| " N
Ro=1_ 2Oz ®? o1 Zy_
?zl(yi _?) J N . '

Figura 16 — Férmula do R? (Coeficiente da Determinagao) - Fonte: (TAYO, 2021)

A matriz de confusao é uma medida muito utilizada em problemas de classificacao
tanto bindrios quanto multi-classes. Seus valores mostrados sao classificados entre TP,
TN, FP e TN (KULKARNI; CHONG; BATARSEH, 2020). Com os dados aplicados na
Precisao, Recall e F-score, pode-se utilizar a matriz de confusao e comparar os resultados
encontrados para avaliar a eficacia do modelo.

Uma das métricas utilizadas no treino da rede e responsavel por definir o quanto
a rede consegue modelar os dados, é a funcao de perda ou Loss Functions. Ela calcula a
distancia entre a predicao feita pelo modelo e o valor real da classe alvo. Algumas dessas
fungoes foram utilizadas neste trabalho. A Binary cross-entropy é uma funcao utilizada
para classificacao de dados bindrios (0 e 1) que gera uma boa generalizagao dos dados
(PERE, 2020). J& a Mean square error (MSE) ou quadrado da média dos erros demonstra
o tamanho da diferenca entre os dados previstos pela rede e os valores reais (ROWE, 2018).

Outra das métricas utilizada foi o Mean Absolute Error (MAE) ou média dos
erros absolutos. Conhecida como regressao L1, calcula a diferenca a absoluta entre o real
e o esperado e a divide pelo nimero de dados da saida. Tendo como objetivo minimizar
as diferencas absolutas dos dados (ARYA, 2022). J& o Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) ou Erro Percentual Absoluto Médio calcula qual a porcentagem dos erros do
modelo, de forma parecida com o MAE, com a diferenca que ha uma divisao no MAPE
pelo valor absoluto do dado que estd sendo calculado (JANIOR, 2021).

L i — Ui
MAFE (y,9) Z lyi — Uil MAPE(y,§) = —ZM
n i=1 m'a’m(e? |y?|)
(a) Féormula da MAE - Fonte: (Ju- (b) Férmula da MAPE - Fonte: (Ju-
NIOR, 2021) NIOR, 2021)

Figura 17 — Férmulas das fungoes de erro
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4.5 LINGUAGEM DE PROGRAMAGCAO E BIBLIOTECAS

Na parte do desenvolvimento da rede neural, a linguagem utilizada foi o Python.
Sendo uma linguagem de sintaxe menos complexa e préxima da natural, ou seja, de alto
nivel, é utilizada por muitos cientistas de dados por possuir tipagem dinamica, ser orientada
a objetos, vasto arsenal de bibliotecas e uma comunidade ativa em seu aprimoramento
(MELO, 2021). As bibliotecas de uso da rede sdo apresentadas na figura 18:

pandas as pd
klearn.model selection i ~t StratifiedKFold
SV
atplotlib.pyplot as plt
rt numpy as np
rt keras.utils
Sequential
t Adam
t ConvlD, AveragePoolinglD, MaxPoolinglD, Flatten, Dense
t confusion_matrix, accuracy_score, ConfusionMatrixDisplay
klearn.metrics ir t precision_score, recall score, fl _score, r2_score

time

pd.read_csv(

Figura 18 — Bibliotecas - Fonte: préprio autor

As bibliotecas utilizadas foram as seguintes: pandas (utilizada para a estruturacao
dos dados lidos pela biblioteca anterior), csv (para leitura do arquivo da base de dados),
matplotlib.pyplot (criagao de graficos), numpy (organizacao dos dados numéricos e seu
formato para a andlise), keras.utils (conjunto de diferentes fung¢oes do Keras, no trabalho o
plotmodel foi utilizado para gerar uma foto da arquitetura da rede), keras.models (grupo
de modelos que disponivel no Keras, o utilizado no trabalho foi o Sequential que agrupa
as camadas do modelo linear), keras.optimizers (funcoes utilizadas no treinamento da rede,
o Adam foi escolhido para o trabalho), keras.layers (agrupamento de todas as possiveis
camadas de uma rede neural, no trabalho as utilizadas foram Conv1D, AveragePooling1D,
MaxPoollD, Flatten e Dense), e sklearn.metrics (uso de 6 métricas de avaliagao citadas
anteriormente juntamente do grafico da matriz de confusao).

J& o StratifiedKFold da biblioteca keras.model-selection é uma funcao que reor-
ganiza os dados da base em X partes (minimo 2), separando e balanceando os dados em
grupos de teste e grupos de treino de, no minimo, uma parte em cada grupo. Os grupos
de treino e teste sao uma parte muito importante em relacao ao treino e predicao do
modelo, pois pode dar problema na hora da classificagao caso a separagao seja feita de
forma desbalanceada (em uma das partes hda 150 dados e na outra 130, dando erro na
hora de execugao do modelo). A base de treino que fica em fungao de treinar o modelo
a acertar/errar os dados da base, ja a de teste é utilizada apds o treinamento para as
predicoes e comparacoes com a classe final.



22

5 PROPOSTA DE TRABALHO

Para o desenvolvimento deste estudo de caso, foi utilizada uma base de dados
de exames clinicos de dados de pacientes com suspeita de Covid-19 disponibilizada pelo
hospital Sirio Libanés de Sao Paulo, como mencionada anteriormente, desbalanceada e com
problemas de dados faltantes. Como técnica de aprendizado de méaquina foi selecionada a
rede neural convolucional para classificar esses dados e avaliar a existéncia de padroes que
possibilitasse a identificagdo dos pacientes com a presenga e/ou auséncia da doenga. Para
que a classificacao desses dados fosse o mais precisa possivel, foi realizada uma selecao de
caracteristicas para selecionar aquelas que melhor representassem a base de dados.

Dito isso, sera apresentado os detalhes desse desenvolvimento, evidenciando as
etapas de pré-processamento dos dados, esmiucando a arquitetura do modelo desenvolvido
e explicando cada camada e os parametros utilizados.

Por conta dos problemas mencionados na base, algumas medidas foram necessarias
para substituir os dados nulos, vazio ou com formato errado. A estrutura apresentada
nas figuras 19 a 26 demonstra todo o processo de tratamento de dados utilizando as
seguintes fungdes: df.replace (troca o valor mencionado no primeiro parametro pelo segundo
parametro e o terceiro parametro garante que nao sera criado outro DataFrame) e fillna
(troca todos valores 'NaN’ pela média dos outros valores que estao corretos).

df.replace("negative”, @, inplace
df.replace("positive”, 1, inplace =

df.replace("not_detected"”, O, 1nplace
df.replace("detected”, 1, inplace = T
df.replace("not_done", ©, inplace =

df.replace("not_defined”, ©, inplace

df[ 'Albumin'].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘Albumin'],errors='coerce').mean(),inplace = True
f['TotalC02'].fillna(df['TotalC02'].mean(),inplace = T

f['ArteiralFio2'].fillna(df[ 'ArteiralFio2'].mean(),in

f[ 'Phosphor'].fillna(df[ 'Phosphor'].mean(),inplace = True

[ 'Hbsaturation'].fillna(df[ 'Hbsaturation'].mean(),inplace = True

f['age'].fillna(df[ 'age'].mean(),inplace = True)
f['diagnosis'].fillna(df['diagnosis'].mean(),inplace = True

f[ 'Patientaddmitedtoregularward'].fillna(df[ 'Patientaddmitedtoregularward'].mean(),inplace = True
f[ '"Monocytes'].fillna(df[ 'Monocytes'].mean(),inplace = True)

il
B b

Patientaddmitedtointensivecareunit'].fillna(df['Patientaddmitedtointensivecareunit'].mean(),inplace
ct02'].fillna(df[ 'ct02'].mean(),inplace = True)

Figura 20 — Tratamento de dados 2 - Fonte: préprio autor
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df['Partialthromboplastin time'].fillna(pd.to_numeric(df['Partialthromboplastin time'],errors='coerce').mean(),inplace =

df[ 'Relationship'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Relationship'],errors="coerce").mean(),inplace =
df[ 'Internationalnormalizedratio'].fillna(df[ ' Internationalnormalizedratio'].mean(),inplace =

df[ 'LacticDehydrogenase'].fillna(pd.to_numeric(df['LacticDehydrogenase'],errors="coerce').mean(),inplace =
df['ProthrombintimeActivity'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'ProthrombintimeActivity'],errors="coerce').mean(),inplace = T
df['VitaminB12'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'VitaminB12'],errors='coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'Creatinephosphokinase'].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘Creatinephosphokinase'],errors="coerce').mean(),inplace =
df['Ferritin'].fillna(pd.to_numeric(df['Ferritin'],errors="coerce').mean(),inplace = True)
df['ArteriallacticAcid'].fillna(pd.to_numeric(df['ArteriallacticAcid'],errors="coerce').mean(),inplace = T
df['Lipasedosage'].fillna(pd.to_numeric(df['Lipasedosage'],errors="coerce').mean(),inplace = True)
df['DDimer'].fillna(df[ 'DDimer'].mean(),inplace =

Figura 21 — Tratamento de dados 3 - Fonte: préprio autor

2ss']. flllna(pd to numerlc(df[ Baseex
'].fillna(pd.to_numeric(df['p02'],errors="coerce ) mean(),lnplace =
2'].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘Fio2'],errors="'coerce').mean(),inplace
[*Total C02'].fillna(pd.to_numeric(df['Total CO2'],errors="'coerce'). mean(),lnplace

df['pH'].fillna(pd.to_numeric(df['pH'],errors="coerce').mean(),inplace = True
df['HCO3"'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'HCO3'],errors='coerce’').mean(),inplace
df['Rods'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Rods'],errors='coerce’').mean(),inplace
df['Segmented'].fillna(pd.to_numeric(df['Segmented'],errors="'coerce').mean(),inplace = True)
df[ 'Promyelocytes’].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Promyelocytes’],errors="'coerce').mean(),inplace = T
df[ 'Metamyelocytes'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Metamyelocytes'],errors="'coerce').mean(),inplace

df[ 'InfluenzaBrapidtest'].fillna(pd.to_numeric(df['InfluenzaBrapidtest'],errors="coerce').mean(),inplace
df['InfluenzaArapidtest'].fillna(pd.to_numeric(df[ ' InfluenzaArapidtest'],errors="coerce'). mean(),inplace

df[ 'Alaninetransaminase’].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘Alaninetransaminase'],errors="coerce').mean(),inplace =

df[ 'Aspartatetransaminase'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Aspartatetransaminase'],errors="coerce ).mean() inplac

df[ ' Gammaglutamyltransferase'].fillna(pd.to_numeric(df['Gammaglutamyltransferase'],errors="'coerce').mean(), 1nplace =
df[ 'TotalBilirubin'].fillna(df['TotalBilirubin'].mean(),inplace = True)

df[ 'DirectBilirubin'].fillna(df[ 'DirectBilirubin'].mean(),inplace )

df[ 'IndirectBilirubin'].fillna(pd.to_numeric(df['IndirectBilirubin'],errors="coerce").mean(),inplace =

df[ 'Alkalinephosphatase’].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘Alkalinephosphatase'],errors="coerce').mean(),inplace =
df[ 'Ionizedcalcium'].fillna(df[ 'Ionizedcalcium'].mean(),inplace )

df[ 'Magnesium'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Magnesium'],errors="coerce').mean(),inplace = T

df[ 'pC02'].fillna(pd.to_numeric(df['pC02'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'Coronavirus229E'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Coronavirus229E'],errors="coerce'|) .mean(),inplace
df[ 'Coronavirus0C43'].fillna(pd.to_numeric(df[ ' Coronavirus0C43'],errors="coerce'().mean(),inplace
df[ 'InfAHIN12609'].fillna(pd.to_numeric(df['InfAHIN12009"'],errors="'coerce').mean(),inplace = T
df[ 'Bordetellapertu '].fillna(df[ 'Bordetellapertussis’].mean(),inplace = True)

df[ 'Metapneumovirus'].fillna(df[ 'Metapneumovirus'].mean(),inplace = e)

df[ 'Parainfluenza2'].fillna(df[ 'Parainfluenza2'].mean(),inplace =

df[ 'Neutrophils'].fillna(df[ ‘Neutrophils'].mean(),inplace = True)
df['Urea'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Urea’],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'ProteinaCreativa mgdL'].fillna(pd.to numeric(df['ProteinaCreativa mgdL'],errors="'coerce').mean(),inplace = Tr

df[ 'Creatinine*].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘Creatinine®],errors="'coerce").mean(),inplace = True)
df[ 'Potassium'].fillna(pd.to_numeric(df['Potassium'],errors="'coerce').mean(),inplace
df[ 'Sodium'].fillna(pd.to_numeric(df['Sodium'],errors="coerce').mean(),inplace = True

Figura 24 — Tratamento de dados 6 - Fonte: préprio autor

)
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df[ 'RespiratorySyncytialVirus'].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘RespiratorySyncytialVirus'],errors="coerce').mean(),inplace =
df['InfluenzaA'].fillna(pd.to_numeric(df['InfluenzaA'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'InfluenzaB'].fillna(pd.to _numeric(df['InfluenzaA'],errors='coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'Parainfluenzal'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Parainfluenzal'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'CoronavirusNL63"].fillna(pd.to_numeric(df[ ‘CoronavirushL63'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'RhinovirusEnterovirus'].fillna(pd. to_numeric(df[ ‘RhinovirusEnterovirus'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'Mycoplasmapneumoniae'].fillna(df[ ‘Mycoplasmapneumoniae'].mean(),inplace = True)

df[ ' CoronavirusHKU1'].fillna(pd.to_numeric(df['CoronavirusHKU1'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'Parainfluenza3'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Parainfluenza3'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'Chlamydophilapneumoniae'].fillna(pd.to _numeric(df['Chlamydophilapneumoniae'],errors="coerce').mean(),inplace = T
df[ 'Adenovirus'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Adenovirus'],errors="coerce').mean(),inplace = True)

df[ 'Parainfluenza4'].fillna(pd.to_numeric(df[ 'Parainfluenza4'],errors="'coerce").mean(),inplace = True)

Figura 25 — Tratamento de dados 7 - Fonte: préprio autor

df[ 'Hematocrit'].fillna(df[ 'Hematocrit'].mean(),inplace
df[ ‘Hemoglobin'].fillna(df[ ‘Hemoglobin'].mean(),inplace
df['Platelets"].fillna(df[ ‘Platelets'].mean(),inplace =
df[ 'Meanplateletvolume'].fillna(df[ 'Meanplateletvolume']. mean() 1np1ace =
df[ 'RedbloodCells’].fillna(df[ ‘RedbloodCells"'].mean(),inplace u
df['Lymphocytes'].fillna(df[ 'Lymphocytes'].mean(),inplace = True
df[ 'Meancorpuscularhemoglobinconcentration'].fillna(df[ 'Meancorpuscularhemoglobinconcentration'].mean(),inplace = T
df['Leukocytes'].fillna(df['Leukocytes'].mean(),inplace = True)
phils"].fillna(df[ 'Basophils'].mean(),inplace = T
puscularhemoglobin'].fillna(df[ '‘Meancorpuscularhemoglobin'].mean(),inplace = Tr
1s'].fillna(df[ 'Eosinophils’].mean(),inplace = True)
M ularvolume'].fillna(df[ 'Meancorpuscularvolume'].mean(),inplace = [True)

df[ 'Monocyt .fillna(df[ 'Monocytes'].mean(), inplace = True)
df[ 'Redbloodc istributionwidth'].fillna(df[ 'Redbloodcelldistributionwidth'].mean(),inplace =
df['SerumGlucose’].fillna(df[ 'SerumGlucose'].mean(),inplace = True)

Figura 26 — Tratamento de dados 8 - Fonte: préprio autor

O tipo de rede neural desenvolvida foi a Rede Neural Convolucional 1D por conta
da base de dados ser unidimensional, mas o input da rede necessita de dados bidimensionais.
Para isso foi necessario reformatar os dados e criar uma dimensao que nao afetasse o
resultado. Sera detalhado abaixo a arquitetura da rede, a funcao de cada uma de suas
camadas e sua estrutura apresentada nas figuras 27 e 28:

create _model(input shape):

global model

model = Sequential([
AveragePoolinglD{4,2, input shape=input shape, padding=
ConvlD(64, 2, activation='relu', padding="same'),
ConvlD(32, 2, activation="relu’, padding='same’),
MaxPoolinglD(),
Flatten{),
Dense{256, activation='s
Dense(l, activation='s

1

model.compile(optimizer="a

loss=keras.losses.BinaryCrossentropy(),

metrics=["

Figura 27 — Estrutura da rede no cédigo - Fonte: préprio autor

e Sequential: Configuragao do modelo da rede, juntando suas camadas linearmente;
e AveragePooling1D: responsavel pela diminuicao dos dados de entrada utilizando a
média como parametro;
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e Duas camadas de Conv1D(64 e 32): as duas camadas convolucionais principais da rede
com 64 e 32 filtros cada, criando um conjunto de diferentes mapas de caracteristicas
a serem processados nas camadas seguintes;

e MaxPoollD: utilizando o mesmo principio da primeira camada com a diferenca que
essa utiliza o maior valor da janela de dados gerada;

e Flatten: a camada que reduz a dimensao dos dados de bidimensional para unidimen-
sional, sem afetar o tamanho do batch;

e Camada Dense 256: camadas de decisoes interconectadas com 256 neurdnios e com
a funcao de ativacao sigmoid. A funcao sigmoid é uma funcao logistica que possui
uma curva em formato de S.

e Camada Dense 1: camadas de decisoes interconectadas com 1 neuronio e a funcao
de ativacao softmax. A funcao softmaz utiliza de probabilidades para fazer com que
a predigao da rede resulte em valores entre 0 e 1. Geralmente utilizado em conjunto
com o emphBinaryCrossentropy como funcao de perda.

Ao compilar o modelo, é preciso passar trés novos parametros na funcao mo-
del.compile como mostra a figura 27:

e optimizer: sua funcao é atribuir pesos e velocidade de aprendizagem da rede, depen-
dendo do otimizador utilizado. Na rede foi escolhido o Adam (Adaptive Moment
Estimation), pois foi uma das tltimas modificagoes realizadas na rede e pelos estudos
foi o que mais combinou com os dados. Sendo essa fungao a combinacao de duas
metodologias de gradiente descendente, Momentum e Root Mean Square Propaga-
tion (RMSP), utilizando os pontos positivos dos métodos e optimizando o gradiente
descendente;

e [oss: método responsavel por dizer a rede o quanto deve buscar minimizar os valores
de perda. De todos que existem, apenas o BinaryCrossentropy funcionou para os
dados da base por conta de sua dimensao e valores (0 ou 1);

e metrics: sao as métricas utilizadas para medir o desempenho da rede neural e aqui
foram utilizadas a acuracia, Mean Absolute Error, Mean Absolute Percent Error e
Mean Squared Error.
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average poolingld_input | input: | [(None, 79, 1)]
InputLayer output: | [(None, 79, 1)]

average poolingld | input: | (None, 79, 1)
AveragePooling1D | output: | (None, 40, 1)

convld | input: | (None, 40, 1)
Conv1D | output: | (None, 40, 64)

convld 1 | input: | (None, 40, 64)
ConvlD | output: | (None, 40, 32)

max_poolingld | input: | (None, 40, 32)
MaxPooling1D | output: | (None, 20, 32)

flatten | input: | (None, 20, 32)
Flatten | output: | (None, 640)

dense | input: | (None, 640)
Dense | output: | (None, 256)

y
dense_1 | input: | (None, 256)

Dense | output: | (None, 1)

Figura 28 — Arquitetura da CNN 1D - Fonte: préprio autor

Passado o tratamento dos dados e a criacao do modelo, foi criada outra funcao
responsavel por avaliar o tempo que a CNN criada leva para ser treinada. Na figura 29
temos a funcao secondsToMinutesSeconds recebendo um parametro sec (segundos), que
serd dividido por 3600 e seu resto armazenado na mesma varidavel. Em seguida é feita uma
divisdo inteira (o valor é truncado para o menor inteiro possivel) e resulta no valor dos

minutos. Finalizando com a divisao da variavel dos segundos por 60 e seu resto sao os
segundos que restam.

secondsToMinutesSeconds(sec
sec

mimn

):

% (min, sec)

Figura 29 — Funcao de timer - Fonte: préprio autor

Realizadas todas as defini¢oes das bibliotecas, da criacao das fungoes do modelo e
do tempo de treino, da importacao da base de dados e seu tratamento, o programa esta
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preparado para executar o treinamento do modelo. Comecando, como mostrado na figura
30, com a criacao das seis listas que utilizadas para o armazenamento das massas de treino
que o SKF separar. O splitDados divide a quantidade de massas de treino/teste separadas
pelo SKF que mantém a proporcao de dados de cada classe em cada um dos conjuntos de
dados e o target armazena os rotulos classe alvo para a separacao.

acc, tls, prec, rec, rls,

splitDados = 2 #2 &
skf = StratifiedKFold(n_s
target = df.loc[:, 'dia

Figura 30 — Criagao das listas das métricas e definicao do StratifiedKFold - Fonte: préprio
autor

Parametros e listas definidas, é necesséario utilizar a funcao skf.split que recebe
a base dados e o target como parametros. Por conta de serem mais de uma massa de
treino/teste, precisa que a fungao seja coloca em um loop for e retirar da func¢éo os indices
de treino e teste para realizar algumas formatacoes a seguir. Ainda na figura 31 ha duas
variaveis importantes, X e y. Sendo elas as 81 melhores features selecionadas e a classe
final, respectivamente.

enumerate(skf.split(df, target)

Figura 31 — Inicio do loop das massas de dados separados pelo SKF e as 81 features
selecionadas - Fonte: proprio autor

Para utilizar esses valores de X, precisam passar por algumas etapas de formatacao.
Na figura 32 as variaveis de treino e teste utilizarao seus indices para localizar na base de
dados seus valores e armazenar nas suas respectivas variaveis para que as outras variaveis
como X_train/y_train e X_test/y_test sejam criadas e transformadas pela fungao to_numpy
(convertendo o formato DataFrame do pandas para um array do NumPy).
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Por conta dos dados serem tabulares, a rede CNN nao consegue processar sua
dimensao corretamente. Utilizando a funcao reshape do numpy serao acrescentados nos
dados das features (X) uma nova dimensao e depois a funcao flatten organiza os dados da
classe final (y) linearmente no array. Ao finalizar é preciso garantir que todos os dados
possuam os mesmos tipos de valores, com a funcao astype os dados de todas as massas X
sao convertidos para float32 e as y para int32.

train = df.loc[train_index, : ]

test = df.loc[test index,:]

X train = train[X].to_numpy()

y_train = train[y].to_numpy()

X test = test[X].to numpy()

y test = test[y].-to numpy()

X train = np.reshape(¥X train,(X train.shape[@],X train.shape[1],1))

X test = np.reshape(X test,(X test.shape[8],X test._shape[1],1))
y_train = y_ train.flatten()

y test = y test.flatten()

X train = X _train.astype('fl

y_train = y train.astype( 'in

X test = X test.astype('f

y_test y test.astype( int

Figura 32 — Construcao e formatacao das massas de treino e teste - Fonte: préprio autor

Concluidas as formatagoes segue o programa com a criacao da varidvel de entrada
da rede utilizando os valores das duas ultimas dimensoes da base de treino. Passando para
a funcao create_model esses valores, o modelo sera criado e compilado. Para medir o tempo
de treino mencionado anteriormente, a funcao perf_counter comeca um cronometro antes
da funcao de treino da rede (fit) e finaliza esse timer apds sua execugao. Na figura 33 a
funcao fit recebe os seguintes parametros:

e X train: dados de treino com as features selecionadas;

e y_train: dados de treino da classe final ao qual a rede deve acertar;

e cpochs: quantas vezes os dados devem passar pela rede, no trabalho o ntmero
escolhido foi 200;
batchsize: para cada vez que os dados passaram na rede, devem possuir um tamanho
n de dimensao. O valor escolhido foi 32.
e verbose: mostrar (1) ou nao (0) a execugao da rede linha por linha. Nesse caso foi

escolhido ndo (0) mostrar a execucdo toda no resultado.

input_shape = (X_train.shape[1],X_train.shape[2])
create_model(input_shape)
tic = time.perf_counter()

history = model.fitéx_trainj y_train, epochs=2@@L batch_size=32, VEPbOSE=B§

toc = time.perf_counter()

y_pred = model.predict(X test)

Figura 33 — Execucao, avaliacao e treino do modelo - Fonte: préprio autor

Para finalizar com a funcao de predigao (predict) dos dados que foram separados
com a massa de teste, diferente do método fit que treina a rede. Com esse resultado, o
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valor é passado para as métricas de avaliacao, como mostra a figura 34. Nela encontra-se
as seis métricas utilizando as seguintes fungoes: r2_score, accuracy_score, precision_score,
recall_score, fl1_score e confusion_matrix. Apds seu célculo, os dados sao adicionados as
suas respectivas listas para serem plotados em um gréafico ao final da execugao do loop.

R25core = r2 score(y test, np.int (y pred.flatten(}))

r2s.append(R25core)

accuracy = accuracy score(y_test,np.int_(y_pred.flatten()))
(accuracy)

precision = precision_score(y_test, np.int_(y_pred.flatten()), average='wei
prec.append{precision)

recall = recall score(y test, np.int (y pred.flatten()))
rec.append(recall)

= f1_score(y_test, np.int_(y_pred.flatten()))

cm = confusion matrix(y test, np.int (y pred.flatten()))

cml.append(cm)

Figura 34 — Métricas escolhidas para avaliacao do modelo - Fonte: préprio autor

Com os dados do timer e das métricas da rede guardados em suas variaveis, foi
construido um grafico que demonstra a curva de aprendizado da rede durante o treino e
seu tempo médio acima na figura 35. Cada grafico plotado representa uma métrica de
treino utilizada para verificar seu aprendizado, s6 que nesse caso o gréafico gerado foi linear
para cada uma das métricas. Demonstrando que os problemas existentes na base, mesmo
os dados sendo tratados, nao foi possivel treinar a rede para todos os dados. Realgando o
problema em seu aprendizado, nao importando se ha 1 ou 200 epochs.

print{secondsToMinutesSeconds(toc - tic))

linel, = plt.plot(history.history[ "1l
line2, plt.plot(history.history["
line3, = plt.plot(history.history[ r
lined, = plt.plot(history.history["’

line5, = plt.plot(history.history[
label="mear

leg = plt.legend(loc="
plt.show()

Figura 35 — Captura de tela do tempo que o modelo levou para ser treinado e o grafico de
suas métricas das 200 iteragoes (epochs) - Fonte: préprio autor

Finalizada a iteracao no SKF o grafico das métricas serao gerados utilizando o
plot, mostrado na figura 36, assim como as métricas de treino anteriores as utilizam. Na
figura 37 h& trés graficos com seus respectivos tempos de execucao e métricas de treino
para cada divisao de massas. As figuras 37a, 37b e 37c representam os graficos dos dados
do splitDados de tamanho 2, 5 e 9, respectivamente.
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linel, = plt.plot(r2s, label='
line2, = plt.plot(acc, label
line3, = plt.plot(prec, label="Precision’]
lined, = plt.plot(rec, label='r
line5, = plt. plutifl:, label=
leg = plt.legend(loc= r right
plt.xticks(np.arange(@, SplitDadus, 1))
plt.yticks(np.arange(-0.2, 1.1,8.1))
plt.figure()
plt.show()
Figura 36 — Criacao do grafico com as métricas finais da predicao final do modelo - Fonte:
préprio autor
1e8 1e8
8
(- — loss = loss
mean_absolute_error mean_absolute_error
— mean_squared_error " mean_squared_error
4 —— accuracy — Bccuracy
mean_absolute_percentage_error mean_absolute_percentage_error
2
0
0 25 S 75 100 125 150 175 200 0 2 S 75 100 125 150 175 200
(a) Métricas Split 2 (b) Métricas Split 5
Evaluated 1n ©83:46
le8
8
6 — loss
mean_absolute_error
mean_squared_error
4 —— accuracy
mean_absolute_percentage_error
2
0
0 2 5 75 100 125 150 175 200
(c) Métricas Split 9
Figura 37 — Grafico com as métricas e tempo médio de treino para de cada Split que o

SKFold realizou ao separar os dados de teste e treino - Fonte: proprio autor
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Os resultados das métricas de avaliacao para cada massa estao demonstrados na
figura 38. Analisando os resultados dos graficos 38a, 38b e 38c é possivel verificar que a
acuracia ficou em 90% e a precisao comecou um pouco maior e finalizou em quase 80%,
demonstrando assim o desbalanceamento dos dados para todas as divisoes de massas. As
outras métricas (R2score, recall e f2Score) obtiveram um padrao semelhantes que as outras,
comeca com um valor mais alto e, na ltima iteracao, finaliza com um valor mais baixo.
Apenas no ultimo gréfico consegue notar uma variancia maior nos valores das massas
divididas em 9 partes. Mantendo o padrao, alto na primeira massa e baixo na ultima
massa.

10 10
09 _'___————-—-________:_______ 09
0.8 4 08
07 07
0.6 —— R2_score 06 1 —— R2_score
05 Accuracy 05 Accuracy
04 —— Precision 04 —— Precision
03 = recall 03 — recall
02 - — f1_score 02 — f1_score
01 01
i —— 0.0 A

-01 0.1

-0.2 T T -0.2 T T T T T

0 1 0 1 2 3 4

(a) Métricas de Avaliagdo pés-predicao Split 2 (b) Métricas de Avaliagao pds-predigao Split 5

10
09 1 —
08 -
07
06 —— R2_score
0.5 Accuracy
04 —— Precision
03 — recall
02 - — f1_score
01 . ==
0.0 "
-01
‘02 T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8

(c) Métricas de Avaliacao pds-predigao Split 9

Figura 38 — Grafico com os resultados de cada métrica apds a predicao dos dados - Fonte:
préprio autor

A dltima métrica a ser avaliada é a matriz de confusao, mostrada nas figuras 39,
40 e 41. No primeiro conjunto temos duas massas avaliadas, o primeiro grafico 39a mostra
que teve 2543 TN e 6 TP e no segundo 39b temos 2539 TN e 2 TP. No split 5, as quatro
primeiras massas demonstradas no grafico 40a possuem 0s mesmos erros e acertos com
1018 TN e 1 TP e no grafico 40b da ultima massa nao acertou nenhum verdadeiramente
positivo e aumentou o erro dos negativos. Por tltimo no split9, o grafico 4la tem como
acertos TN 566 e 4 TP e a ultima massa do grafico 41c tem 566 TN e 1 TP. J4 nas massas
2 a 7 do grafico 41b temos um comportamento semelhante ao do split 5, todas as massas
obtiveram os mesmos resultados 565 TN e 3 TP.
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2500 2500
2000 2000
1500 1500
1000 1000
500 500
0
-0.5 0.0 05 10 15 -0.5 0.0 05 10 15
(a) Split 1 (b) Split 2
Figura 39 — Matriz de confusao Split2 - Fonte: préprio autor
1000 1000
800 go0
GO0 £00
400 400
200 200
o o
-0.5 0 05 10 15 -0.5 0.0 05 14 15
(a) Split 1 a 4 (b) Split 5

Figura 40 — Matriz de confusao Split5 - Fonte: préprio autor



Capitulo 5. PROPOSTA DE TRABALHO 33

500 500
400 400
300 300
200 200
100 104
o 0
-0.5 0.0 05 10 15
(b) Split 2 a 7

500

400

300

200

100

-0.5 0.0 05 10 15

(c) Split 9

Figura 41 — Matriz de confusao Split 9 - Fonte: proprio autor

Com as métricas geradas e avaliadas, pode-se comparar os resultados das matrizes
de confusao com os graficos das métricas. Quando a divisao de massas aumenta, o split é
maior, menor é a diferenca nos acertos e erros do modelo.

Em comparagao com os dados encontrados pelo algoritmo desenvolvido pelo
(CARDOSO, 2022), conseguimos ver algumas:

Tabela 1 — Tabela comparativa - Fonte: (CARDOSO, 2022) e préprio autor

Mediana | CNN
Acuracia | 0,9 0,90
Precisao | 0,91 0,88
F1-score | 0,03 0,03
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6 CONCLUSAO

A realizagao deste trabalho iniciou durante o auge da pandemia da Covid-19, em
um momento que o mundo todo estava tentando descobrir técnicas e ferramentas para
diagnosticar pacientes e realizar o tratamento correto. Visando criar uma rede neural para
classificacao de dados de Covid-19 baseados em dados clinicos e de exames de pacientes
que foram ao hospital com suspeita da doenca. Essa base de dados possui uma abundancia
de pacientes, porém continham valores nulos, vazios, com formatos diferentes e ainda
desbalanceados (mais dados da classe negativos do que positivos).

Mesmo com esses problemas na base, algumas medidas de transformacao de dados
foram utilizadas para que fosse possivel uma anélise inicial dos dados. O uso dos métodos
de replace do DataFrame foram essenciais para que a base fosse estudada pela rede. Pois
o objetivo principal do projeto era verificar a possibilidade de utilizar a base de dados,
com todos seus problemas citados, para treinar o modelo de CNN 1D desenvolvido para
classificacao dos pacientes doentes e saudaveis.

O resultado da rede neural na métrica de precisao foi em média 90% e precisao
em média de 80%. No entanto, nas outras métricas, os resultados nao foram satisfatérios,
ficando muito proximo de 0. A CNN nao foi capaz de aprender com essa base de dados, e
o principal problema foi o desbalanceamento dos dados, gerando resultados altos apenas
para os dados que estavam em maior quantidade (dados negativos). Por isso a importancia
de analisar varias métricas, principalmente ao ter uma base de dados tao desbalanceada
como a utilizada nesse estudo de caso. Ao comparar com os trabalho do (CARDOSO,
2022) que também utilizou essa base de dados, porém com uma técnica baseada em arvore
de decisao e também apresentou as mesmas dificuldades. Fica claro que seria necessario
um aumento na quantidade de pacientes que possuem a doenca, para possibilitar que a
rede consiga aprender sobre essa classe também.

Mesmo os resultados nao tendo sido viaveis para as duas classes, o projeto foi
muito importante no desenvolvimento tecnolégico do proprio aluno, conseguindo modelar,
treinar e avaliar uma rede neural convolucional, bem como realizar o pré-processamento
da base de dados. Neste ponto de vista o trabalho foi um sucesso.
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