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Introdução  

Síndrome respiratória aguda grave  

A Síndrome respiratória aguda grave pelo Coronavírus 2 (SARS-CoV-2), causadora da 

COVID-19, é caracterizado como um vírus com alta infectividade, visto que sua 



 

   

    

transmissão pode ocorrer por gotículas, aerossol ou contato com pessoa infectada. Suas 

manifestações clínicas incluem febre, dispneia, tosse seca, diarreia, mialgia e fadiga, 

quadro semelhante a outras síndromes respiratórias. Entretanto, há casos assintomáticos, 

que corrobora com alta transmissibilidade devido dificuldade diagnóstica e eliminação 

viral prolongada. É uma doença que pode causar linfopenia (82,1% dos pacientes) e 

leucopenia (33,7% dos pacientes) (1,3,5,6).  

Além disso, a intensa resposta inflamatória causada pela liberação de grande quantidade 

de citocinas inflamatórias ou pró-inflamatórias estão relacionadas com dano tecidual e 

celular e de inflamação pulmonar e sistêmica, podendo levar a quadros de pneumonia 

viral letal, sepse viral e síndrome respiratória severa, além de incidência de complicações 

hepáticas, cardiovasculares e neurais (7).  

  

Citometria de Fluxo  

A citometria de fluxo é um método de estudo de células baseado na aplicação de técnicas 

desenvolvidas na área de computação, na produção de anticorpos monoclonais e de 

fluorocromos, em tecnologia de raio laser e na eletrônica, permitindo avaliação de 

características físicas, químicas e biológicas dos vários tipos celulares. Estes são 

marcados com anticorpos monoclonais conjugados a fluocromos, com afinidade por 

determinada molécula de interesse (9-12).  

Os fluocromos são excitados por radiação laser e emitem um comprimento de onda, que 

são identificados pelos sensores fotomultiplicadores, convertendo a luz em sinais 

eletrônicos, podendo estes serem analisados de maneira multiparamétrica por softwares 

específicos e apresentados de maneira gráfica (9-12).  

A dispersão da luz ocorre em duas direções, 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 máquina  

O aprendizado de máquina (machine learning) é um subcampo da inteligência artificial 

que explora o estudo e construção de algoritmos computacionais, por meio de aprendizado 

de dados. O objetivo principal deste método é que o sistema de computador aprenda com 



 

   

    

um banco de dados pré-definido, gerando no final, um modelo de predição, classificação 

ou detecção (13).  

O algoritmo é desenvolvido em três fases, sendo elas o pré-processamento, treinamento e 

avaliação do modelo. Na primeira fase o banco de dados é organizado, é definido a 

pergunta da pesquisa e dividido os dados em treinamento e teste. O treinamento pode 

ocorrer de forma supervisionada ou não supervisionado (13).  

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

amostra de dados com a classificação correta previamente atribuída.  

  

Metodologia  

Objetivos  

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

partir de análise de imagens do leucograma, geradas pelo citômetro de fluxo.  

  

Procedimentos éticos  

O estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa por meio da emissão do parecer 

consubstanciado CAAE 78385424.6.0000.5504.  

  

Tipo, delineamento, local e período de estudo  

Trata-se de um estudo transversal de acurácia diagnóstica comparando o desempenho de 

modelos de aprendizado de máquina com o método diagnóstico RT-PCR da COVID-19. 

Os dados dos hemogramas dos pacientes (casos) foram comparados com os oriundos de 

pacientes internados com quadros respiratórios onde a COVID-19 foi descartada 

(controles). Foram utilizados dados do laboratório do Hospital relativos a pacientes 

internados no período de julho de 2022 a março de 2024. As imagens foram comparadas 

na proporção de dois exames controles para um exame de paciente com diagnóstico de  

COVID-19, totalizando 100 casos e 200 controles.  

  

Citometria de fluxo dos leucócitos  

Foi utilizado o equipamento Siemens Advia 560®. As imagens objeto dos modelos de 

aprendizado de máquina foram as relativas ao diferencial de leucócitos (DIFF) e de 

basófilos (BAS), como representado na Figura 1.  



 

   

    

O parâmetro de BAS refere-se ao resultado de baso cytogram, em que basófilos normais 

são espalhados de forma relativamente difusa, acima do limiar que separa os núcleos 

individualmente do restante das células brancas (DIFF).   

  

  

  

Diagnóstico da COVID-19  

Foi utilizado o kit 2019-nCoV TaqMan RT-PCR da Norgen, projetado para detecção de  

RNA específico de SARS-CoV-2.  

  

Modelos de aprendizado de máquina  

Foram utilizados para este trabalho características de textura baseados nos melhores 

resultados obtidos na literatura, bem como sua ampla gama de aplicações e atualizações. 

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. 

Após extrair as características 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 comparação foi baseada no 5-fold-cross-validation, em que o conjunto é particionado 

em subconjuntos, submetendo esses dados a cinco avaliações, sendo quatro para 

validação dos dados pelo aprendizado de máquina e um para o teste, utilizando como 

parâmetro os conjuntos estatísticos dos exames positivos e negativos para pacientes com  



 

   

    

COVID-19.  

  

Resultados  

  

Análise 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 acurácia de 75,74% com desvio 

padrão de 4,84%.   

  

Na tabela 2, utilizando apenas as imagens de DIFF, observa-se que o classificador LDA, 

por meio do descritor Lacunarity (global) obteve acurácia de 81,69% com desvio padrão 

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 acurácia de 85,15% com desvio padrão de 6,22%.  



 

   

    

 

  

Por fim, visto que os descritores podem ser analisados em conjunto pelos classificadores, 

observa-se que utilizando as duas imagens (BAS e DIFF) é possível obter acurácia 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).  

  



 

   

    

  

  

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

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

  

  

Figura 2 – Curva ROC (Reciever Operating Characteristic) referente ao 

modelo final de Aprendizado de Máquina  

   

  



 

   

    

Discussão   

Em pacientes com COVID-19, a população de monócitos está profundamente envolvida 

como gatilho e alvo da resposta imune celular nata, podendo a análise desse grupo celular 

assumir tanto valor de marcador diagnóstico, quanto de prognóstico (30).  

Uma revisão sistemática com meta-análise publicada em 2023, concluiu que a largura de 

distribuição de monócitos (MDW) tem valor clínico no diagnóstico e estratificação da 

gravidade da doença, podendo prever necessidade de ventilação mecânica e óbito (31).  

Alguns estudos utilizaram modelos de aprendizado de máquina para análise de 

parâmetros do hemograma e detecção de pacientes com COVID-19, apresentando 

acurácias diagnósticas superiores a 90%, porém utilizaram controles saudáveis para a 

modelagem (32,33). O presente estudo se diferencia por utilizar pacientes com sintomas 

respiratórios COVID-19 negativos na modelagem, tornando-o mais aplicável no cenário 

clínico. Além disso, foram utilizadas imagens citométricas no modelo, ao invés de dados 

numéricos.  

  

Conclusão  

O modelo de inteligência artificial foi capaz de identificar os hemogramas dos pacientes 

com diagnóstico de COVID-19 com acurácia próxima a 90%, podendo ser considerado 

muito promissor o papel da IA no auxílio diagnóstico da COVID-19 a partir das análises 

citométricas de hemogramas de pacientes com sintomas respiratórios.  
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