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Introducao
Sindrome respiratdria aguda grave
A Sindrome respiratoria aguda grave pelo Coronavirus 2 (SARS-CoV-2), causadora da

COVID-19, ¢ caracterizado como um virus com alta infectividade, visto que sua
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transmissao pode ocorrer por goticulas, aerossol ou contato com pessoa infectada. Suas
manifestagdes clinicas incluem febre, dispneia, tosse seca, diarreia, mialgia e fadiga,
quadro semelhante a outras sindromes respiratorias. Entretanto, ha casos assintomaticos,
que corrobora com alta transmissibilidade devido dificuldade diagndstica e eliminagao
viral prolongada. E uma doenga que pode causar linfopenia (82,1% dos pacientes) e
leucopenia (33,7% dos pacientes) (1,3,5,6).

Além disso, a intensa resposta inflamatoria causada pela liberacdo de grande quantidade
de citocinas inflamatorias ou pro-inflamatorias estao relacionadas com dano tecidual e
celular e de inflamacao pulmonar e sistémica, podendo levar a quadros de pneumonia
viral letal, sepse viral e sindrome respiratdria severa, além de incidéncia de complicacdes

hepaticas, cardiovasculares e neurais (7).

Citometria de Fluxo

A citometria de fluxo ¢ um método de estudo de células baseado na aplicacao de técnicas
desenvolvidas na area de computagdao, na produgdo de anticorpos monoclonais e de
fluorocromos, em tecnologia de raio laser e na eletronica, permitindo avaliagdo de
caracteristicas fisicas, quimicas e biologicas dos varios tipos celulares. Estes sao
marcados com anticorpos monoclonais conjugados a fluocromos, com afinidade por
determinada molécula de interesse (9-12).

Os fluocromos sao excitados por radiacao laser e emitem um comprimento de onda, que
sao identificados pelos sensores fotomultiplicadores, convertendo a luz em sinais
eletronicos, podendo estes serem analisados de maneira multiparamétrica por softwares
especificos e apresentados de maneira grafica (9-12).

A dispersdao da luz ocorre em duas diregdes, sendo que o primeiro eixo demonstra
intensidade de luz que atravessou a célula, refletindo tamanho desta. O segundo eixo

indica complexibilidade da célula (9-12).

Aprendizado de maquina
O aprendizado de maquina (machine learning) ¢ um subcampo da inteligéncia artificial
que explora o estudo e construgao de algoritmos computacionais, por meio de aprendizado

de dados. O objetivo principal deste método € que o sistema de computador aprenda com
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um banco de dados pré-definido, gerando no final, um modelo de predicdo, classificacao
ou detecgdo (13).

O algoritmo ¢ desenvolvido em trés fases, sendo elas o pré-processamento, treinamento e
avaliagdo do modelo. Na primeira fase o banco de dados ¢ organizado, ¢ definido a
pergunta da pesquisa e dividido os dados em treinamento e teste. O treinamento pode
ocorrer de forma supervisionada ou nao supervisionado (13).

O supervisionado, alvo de interesse nesse trabalho, ¢ baseado no treinamento de uma

amostra de dados com a classificagdo correta previamente atribuida.

Metodologia

Objetivos

Desenvolver um modelo de inteligéncia artificial que identifique casos de COVID-19 a

partir de analise de imagens do leucograma, geradas pelo citometro de fluxo.

Procedimentos éticos

O estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa por meio da emissdo do parecer

consubstanciado CAAE 78385424.6.0000.5504.

Tipo, delineamento, local e periodo de estudo

Trata-se de um estudo transversal de acuracia diagndstica comparando o desempenho de
modelos de aprendizado de maquina com o método diagnostico RT-PCR da COVID-19.
Os dados dos hemogramas dos pacientes (casos) foram comparados com os oriundos de
pacientes internados com quadros respiratorios onde a COVID-19 foi descartada
(controles). Foram utilizados dados do laboratorio do Hospital relativos a pacientes
internados no periodo de julho de 2022 a margo de 2024. As imagens foram comparadas

na propor¢do de dois exames controles para um exame de paciente com diagndstico de

COVID-19, totalizando 100 casos e 200 controles.

Citometria de fluxo dos leucdcitos
Foi utilizado o equipamento Siemens Advia 560®. As imagens objeto dos modelos de
aprendizado de madquina foram as relativas ao diferencial de leucocitos (DIFF) e de

basoéfilos (BAS), como representado na Figura 1.
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O parametro de BAS refere-se ao resultado de baso cytogram, em que basoéfilos normais
sdo espalhados de forma relativamente difusa, acima do limiar que separa os nucleos

individualmente do restante das células brancas (DIFF).

DIFF BAS

Tamanho

Tamanho

Compexidade Compexidade

Figura 1 — Exemplo das imagens citométricas utilizadas nos modelos
de machine learning.

Diagnostico da COVID-19
Foi utilizado o kit 2019-nCoV TagMan RT-PCR da Norgen, projetado para deteccao de

RNA especifico de SARS-CoV-2.

Modelos de aprendizado de maquina

Foram utilizados para este trabalho caracteristicas de textura baseados nos melhores
resultados obtidos na literatura, bem como sua ampla gama de aplicagdes e atualizagdes.
Foram utilizados 12 tipos de descritores de imagens, sendo eles: First-order, Haralick,
descritores de Fourier, descritores de Wavelet, Gray level dependence matrix (GLDM),
Discrete Cosine Transform (DCT), Local Binary Patterns (LBP), Lacunarity, Lacunarity
3D, Differential lacunarity, Randomized Neural Network (RNN) e Fractal descriptors.
ApOs extrair as caracteristicas de textura, foram utilizadas abordagens diferentes para
classificar as amostras em suas respectivas classes. Os classificadores utilizados foram:
K-Nearest Neighbors (KNN), Linear Discriminant Analysis (LDA) e Support Vector
Machine (SVM).

A comparacdo foi baseada no 5-fold-cross-validation, em que o conjunto ¢ particionado
em subconjuntos, submetendo esses dados a cinco avaliagdes, sendo quatro para
validacdo dos dados pelo aprendizado de mdquina e um para o teste, utilizando como

parametro os conjuntos estatisticos dos exames positivos e negativos para pacientes com
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Resultados

Anadalise do método de textura
Na tabela 1, em que apenas as imagens BAS foram utilizadas, observa-se que o
classificador SVM, por meio do descritor GLDM obteve acuracia de 75,74% com desvio

padrdo de 4,84%.

Tabela 1 — Taxas de sucesso obtidas por cada método de analise de imagem e
modelos de Machine Learning utilizando as imagens BAS

Method KNN LDA SVM

Fourier descnptors 66.5543 £ 3.6708 713065 £ 26188 738462 L 53428
Gabor Filter 69.6801 £ 5.1523 693626 + 39477 75.6923 + 3.7692
Wavelet descriptors 62,4957 + 58406 646691 + 34367 65,6215 + 29163
Haralick 60,5421 + 62104 TLOMS + 22790 66,5641 + 02293
CNTD 62,7546 + 29411 0+0 69.0745 + 27693
Differential lacunarity 334359 4 022934 0+0 665641 + 022934
DCT TL6435 & 30688 T3.8462 + 3.9934 73,5287 + 39813
GLDM 67.2186 + 5.1746 0+0 75.7411 + 48448
LBP(R=1) 334359 + 022934 0x0 66.5641 = 0,22934
LBP (R =12) 62,1587 + 38319 71.663 + 6.62 T2.5568 + 2.3518
LBP (R=13) 334359 + 022934 0+0 T0.0659 + 5.6533
Fractal (Bouligend-Minkowski) 61.812 & 3.7979 722491 £ 3.1583 665641 £ 0.22934
Lacunarity (global) 60,8987 £ 4.6071 738559 & 59311 | 665641 + 022934
Lacunanty (local) 61,4457 = 87134 69.7192 + 16106 | 665641 + (0.22934
Lacunarity 3D 60.8987 + 4.6071 73,5385 + 55958 66.5641 + 022934
Fractal (average square difference) 334359 + 022934 0+0 66.5641 + 022934
Fractal (Mass-radius) 66.1783 £ 6.7005 66.5641 £ 022934 | 665641 £ 0.22934
Tamura filters 334359 + 022934 0+0 665641 £ 022934
First order 334359 + 022934 0x0 66.5641 + 0.22934
Joint Adaptive Median Binary Patterns | 67.8926 + 6.2843 0%0 66.8816 + (,79869
LBP (R =1,2,3) 334359 + 022934 00 73.8462 + 5.1015
RNN descriptor 334359 + 022934 00 66.5641 & 0.22934
RNN descriptor (rotation invariance) 334359 4+ 022934 0+0 665641 £ 0.22934
RNN descriptor (concatenation) 334359 + 022934 00 665641 + 022934
Fractal (Inf/Sup) 68,1319 + 3.6671 73.221 + 53337 67,8242 + 1.3182

Na tabela 2, utilizando apenas as imagens de DIFF, observa-se que o classificador LDA,
por meio do descritor Lacunarity (global) obteve acuracia de 81,69% com desvio padrdo
de 4,65%.

Na tabela 3, com ambas as imagens (BAS e DIFF), observa-se que o classificador SVM,

por meio do descritor Fourier obteve acurécia de 85,15% com desvio padrao de 6,22%.
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Tabela 2 — Taxas de sucesso obtidas por cada método de analise de imagem e
modelos de Machine Learning utilizando as imagens DIFF.

Method

KNN

LDA

SVM

Founer descriptors
Gabor Filter

68,4982 & 78077
67.8632 & 7.125

734701 £ 44445
73.1917 £ 28767

T8.8474 & 67504
80,7228 + 3.4259

Wavelet descriptors 66,5934 + 4.5886 72.884 + 5.0799 75.6825 + 3.0991
Haralick 64.0049 + 43866 | 78.8474 & 42252 | 725568 + 1.3235
CNTD 63.1697 + 9.1542 0+0 75.0867 + 1.9053
Differential lacunarity 33,4359 4 0.22934 0+0 665641 L 0.22934
DCT 67.199 & 4.5965 78.569 + 3.2753 50,7424 + 27152
GLDM 69,1233 + 5.8932 0+0 77.8852 + 3.1867
IBP(R=1) 33.4359 + 0.22934 0+0 73.8071 + 4.8914
LBP (R=2) 70.9792 + 30503 | 75.7314 + 25797 | 80.4249 & 27766
ILBP (R=13) 33,4359 4 0.22934 0+0 75.0769 + 1.3273

Fractal (Bouligand-Minkowski)
Lacunarity (global)

66,2662 + 46139
61.851 + 4.9372

794823 & 55469
S1.685 + 4.6454

76,0098 4 31728
71.2772 + 1988

Lacunarity (local) 61.514 + 53002 76.0391 + 34718 | 73.1917 + 1.7989
Lacunarity 3D 61.851 + 49372 820024 = 4771 71.2772 + 1988
Fractal (average square difference) 33.4359 + 0.22934 0%0 66.5641 + 0.22934
Fractual (Mass-radius) 64,6398 + 5.1713 719121 £ 3.1603 76,3468 + 5217
Tamura filters 33,4359 + 0.22934 0£0 66,5641 + 022934
First order 33.4359 + 0.22934 0+0 66.5641 + 022934
Joint Adaptive Median Binary Patterns | 72.5372 + 4.4026 0+0 79.4823 + 1.7474
LBP (R=1,213) 33,4359 + 0.22934 0x0 78.8571 4 1.8862
RNN descniptor 334359 4 022934 0x0 66.5641 + 0.22934
RNN descrniptor (rotation invariance ) 334359 £ 022934 0£0 66,5641 & 0,22934
RNN descriptor (concatenation) 33.4359 + 0.22934 0+0 66.5641 + 022934
Fractal (Inf/Sup) 68,4786 + 5.6206 80.1172 + 4.0275 78.8571 + 3.3341

Tabela 3 — Taxas de sucesso obtidas por cada método de analise de imagem e
modelos de Machine Learning utilizando simultaneamente as imagens BAS e DIFF.

Method KNN LDA SVM

Fourier descriptors 72547 £ 29523 80.4151 = 3.6155 | 85.1673 + 6.2231
Gabor Filter 75.7021 + 4.7447 | 722491 £ 19174 | 77.2796 + 1.8937
Wavelet descriptors 67.8535 + 5956 69.431 + 37651 74.4615 + 23878
Haralick 64,3419 + 35828 79,4921 + 3.3791 79.4823 & 3.2576
CNTD 70.9988 + 5.6217 0x0 77.2796 + 1.8937
Differential lacunarity 334359 + 022934 0x0 66.5641 + 022934
DCT 66,9402 & 58608 78.2125 £ 4.0653 78.2027 £ 3.0519
GLDM 703541 + 58119 00 79.5018 + 1.8249
LBP (R=1) 71.663 + 53579 00 75.6728 + 44769
LBP (R=2) 69,1429 + 58035 | 738168 & 1.7747 | 78.5397 &+ 19127
LBP (R =3) 64,0342 + 54362 00 79.1355 £ 7.6614
Fractal (Bouligand-Minkowski) 66.8913 + 44593 | 77.9341 & 35692 | 77.5678 + 5.0854
Lacunarity (global) 6842 + 6.0107 838877 + 50152 | 80.1172 + 33439
Lacunarity (local) 70,3443 4 2613 82,3394 + 33968 81.0501 & 52228
Lacunarity 3D 6842 + 60107 83.9072 + 5.3239 80.1172 + 3.3439
Fractal (uverage square difference) 33.4359 + 022934 0x0 66.5641 + 0.22934
Fractal (Mass-radius) 68,4298 + 45218 7221 % 11517 79.8005 + 5.1903
Tamura filters 33.4359 + 0.22934 0x0 66.5641 + 0.22934
First order 33.4359 + 0.22934 0x0 66.5641 + 0.22934
Joint Adaptive Median Binary Patterns | 74.4615 + 4.1279 0x0 80.127 £ 26332
LBP(R=1,2,3) 69.0842 + 6.0967 0+0 788669 + 2.0744
RNN descriptor 33.4359 + 0.22934 0+0 66.5641 + 0.22934
RNN descriptor (rotation mvariance) 33.4359 + 0.22934 0+0 66.5641 + 022934
RNN descriptor (concatenation) 334359 £ 022934 0+0 66.5641 + 0.22934
Fractal (Inf/Sup) 72.547 £ 29523 79.7998 + 4.0077 | 82.0024 + 3.7341

Por fim, visto que os descritores podem ser analisados em conjunto pelos classificadores,
observa-se que utilizando as duas imagens (BAS e DIFF) ¢ possivel obter acuracia de

88,96% com uso do classificador SVM e os descritores de Fourier, Haralick, LBP (R=1),
Lacunarity (global), Lacunarity (3D) e Fractal (Mass-radius).
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Tabela 4 — Descritores de textura selecionados pelo algoritmo PSO, utilizando
simultaneamente as imagens BAS e DIFF.

Method KNN | LDA
Fourier descriptors X X
Gabor Filter X
Wavelet descriptors
Haralick X
CNTD

Differential lacunarity
DCT

GLDM

LBP(R=1) X
LBP (R=2)

LBP (R =3)

Fractal (Bouligand-Minkowski)
Lacunarity (global) X
Lacunarity (local) X
Lacunarity 3D X
Fractal (average square difference)
Fractal (Mass-radius) X
Tamura filters

First order

Joint Adaptive Median Binary Patterns
LBP (R=1,2,3) X
RNN descriptor

RNN descriptor (rotation invariance)
RNN descriptor (concatenation)
Fractal error (Inf/Sup) X
Success rate 7695 | 85.18 | 88.96

SVM
X

A

O modelo final apresentou sensibilidade de 78,3%, especificidade de 94,3% e area sob a

curva ROC (AUC) de 0.8631, como pode ser observado na Figura 2.

1.0
0.8
QU
S 061
2
:
% 0.4
2
0.2 A
0.0 A —— ROC Curve (AUC = 0.8631)
O.IO 012 0:4 0.'6 0:8 1.'0
False Positive Rate
Figura 2 — Curva ROC (Reciever Operating Characteristic) referente ao
modelo final de Aprendizado de Maquina
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Discussao

Em pacientes com COVID-19, a populagdo de mondcitos estd profundamente envolvida
como gatilho e alvo da resposta imune celular nata, podendo a andlise desse grupo celular
assumir tanto valor de marcador diagnostico, quanto de progndstico (30).

Uma revisdo sistematica com meta-analise publicada em 2023, concluiu que a largura de
distribuicdo de monécitos (MDW) tem valor clinico no diagnéstico e estratificacdo da
gravidade da doenca, podendo prever necessidade de ventilagdo mecanica e obito (31).
Alguns estudos utilizaram modelos de aprendizado de mdaquina para analise de
parametros do hemograma e deteccdo de pacientes com COVID-19, apresentando
acuracias diagnosticas superiores a 90%, porém utilizaram controles saudaveis para a
modelagem (32,33). O presente estudo se diferencia por utilizar pacientes com sintomas
respiratorios COVID-19 negativos na modelagem, tornando-o mais aplicavel no cendrio
clinico. Além disso, foram utilizadas imagens citométricas no modelo, ao invés de dados

numericos.

Conclusio

O modelo de inteligéncia artificial foi capaz de identificar os hemogramas dos pacientes
com diagndstico de COVID-19 com acuricia proxima a 90%, podendo ser considerado
muito promissor o papel da IA no auxilio diagnéstico da COVID-19 a partir das analises

citométricas de hemogramas de pacientes com sintomas respiratorios.
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