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Figure 10. Example of X-rays: (a) and (b) COVID-19; (c) and (d) other diseases; and (e) and (f) healthy.

After selecting the images, a hashing technique was used to detect duplicates and 30 duplicated226

images were removed, resulting in 217 COVID-19 detected X-rays. After removing duplicates, a gray227

scale/color conversion was applied to each of them through the OpenCV library in Python. Another228

set of 108 images with other lung disease (SARS, Pneumocystis or Legionella) was gathered from the229

same GitHub database from COVID-19 Image Data Collection.230

The query used for healthy chest X-ray images can be reproduced by accessing the Open-i service3.231

This service aims to enable search and collection of abstracts and images from open source literature.232

In our study, 105 images where retrieved on 4 April 2020, while seven new images from COVID-19233

Image Data Collection with a “no Finding” tag were added, resulting in a dataset with 112 images.234

No duplicated images were found in this case. After image retrieval, the final dataset consisted of 437235

3 https://openi.nlm.nih.gov
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Figure 7. The kernel transformation (trick) process. A non-linear data space (left) is mapped, through a
non-linear kernel, into a new linear separable data space (right). Adapted from [44].

kernelization having a high predictive capacity and being frequently used [43]. The most common138

used kernels are shown in Table 1.139

Table 1. Most used kernels for kernel transformation.

Kernel type K(x, x0) Parameters
Linear s(x · x0) + d s, d

Polynomial (s(x · x0) + d)q s, d, q
Gaussian exp(�||x�x0 ||2

2s2 ) s

Figure 8. CSVM architecture. Adapted from [37].

3.3. Convolution procedures and SVM140

In the same way as a Convolutional Neural Network (CNN), Convolutional Support Vector141

Machine considers initial filters wich are also added and seek to reduce the complexity of the image,142

through operations along the image. After the application of these filters, which may be applied143

several times, the traditional Support Vector Machine (SVM) is applied, and the analysis proceeds144

being able to use any of the kernels discussed above, with their due parameters. Figure 8 shows the145

Convolution Support Vector Machine (CSVM) architecture.146

4. Simulation Study147

For this simulation, we have created synthetic 64x64 pixels images with three color channels148

(RGB) to compose two distinct classes. We aimed at to evaluate the performance of different models, in149

terms of computation time and predictive performance. Each image class was created from a normal150

distribution with different means µ in (G)reen channel, which produced two different validation sets151

per class. This is a similar artificial image procedure as in [45].152
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Abstract: The disease caused by the new coronavirus (COVID-19) has been plaguing the world for1

months and growing more rapidly as the days go by. Therefore, finding a way to identify who has the2

causative virus is impressive, in order to find a way to stop its proliferation. In this paper, a complete3

and applied study of convolutional support machines will be presented to classify patients infected4

with COVID-19 using X-ray data and comparing them with traditional CNN using. Based on the5

fitted models, it was possible to observe that the convolutional support vector machine with the6

polynomial kernel (CSVMPol) has a better predictive performance. In addition to the results obtained7

based on real images, the behavior of the models studied was observed through simulated images,8

where it was possible to observe the advantages SVM models.9

Keywords: Covid-19; X-ray; CNN; SVM; Convolution.10

1. Introduction11

The Coronavirus disease (COVID-19) is an ongoing pandemic that spread quickly worldwide.12

The first case was noted at the Wuhan City, China, in November 2019. Later, a high number of cases13

were reported in diverse countries making the World Health Organization (WHO) announce the14

pandemic as a public health emergency on 11 March 2020. WHO also announced that the virus can15

cause a respiratory disease with clinical presentation of cough, fever and lung inflammation. Another16

aggravating is that the virus has a high spreading ratio to person-to-person contamination [1], which17

puts self isolation measures and urgent tracking and diagnosis of possible cases as priorities to stop18

virus propagation.19

Several works were published to track the spreading of the disease [2,3] and to establish a clear20

comprehension about the state of the pandemic around the world [4,5]. Some works showed that one of21

the diagnosis method is handled by radiologists, who performs a manual lung infection quantification22

caused by the virus [6]. [7] showed that as the number of patients infected increases, it turns out to be23

more difficult to radiologists to timely finish the diagnosis. Therefore, statistical learning models can24

be extremely useful to embrace a greater number of cases to provide an accurate and faster support for25

diagnosing Covid-19 and its complications.26

Data-driven solutions proposing automatic diagnosis using statistical learning methods applied27

to medical images are present in the literature [8–12]. Recently, Convolutional Neural Networks (CNN)28

have been recognized as a powerful tool to predictive tasks using medical images [13–15]. Another29

relevant method in the statistical machine learning field is Support Vector Machine (SVM) [16], due to30

its theoretical proprieties and strong generalization capacity. These characteristics are supported by31

a convex optimization, based on the structural risk minimization principle, to obtain the minimum32

global of a loss function. This principle distinguishes SVM from other learning algorithms, because33
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images as summarized in Table 5. Image sizes range from a minimal height and width of 235 and 256236

pixels to a maximum of 4757 and 5623 pixels.237

Table 5. Overview of the image dataset used in this work.

COVID-19 Other diseases Healthy Total
Quantity 217 108 112 437

An exploratory analysis of the metadata provided by the COVID-19 Image Data Collection238

resulted in the data shown by Figure 11. Such metadata information was used in our predictive239

models since it is only available for COVID-19 cases. Also, statistics metrics from patients’ ages240

and sex information were calculated: mean X̄ = 59.45, median Md = 61 and standard deviation s =241

16.88. Figure 10 displays an example of a healthy chest X-ray and X-ray of a patient diagnosed with242

COVID-19.243

(a) (b)

Figure 11. Metadata provided by the Covid-19 reference dataset. Age histogram (a) and gender pie
chart (b).

5.2. Predictive Models244

The evaluation of all methods was realized through a repeated holdout validation technique, with245

a split ratio of the data of 90-10% in the training-test set and a total of 100 repetitions. Despite the most246

common validation technique used in image classification tasks is K-Fold, a high number of repetitions247

the hold-out achieve lower bias and variance [51]. The classification performance of the CSVM models248

was compared with those from other methods in cluing traditional NN (MLP1 and MLP2). Table 6249

presents the performance measured from ten methods ran 100 times each.250

Table 6. Performance results. MLP1 corresponds to the model with more parameters, while MLP2
corresponds to the model wth fewer parameters. The same applies to the CNN models.

Method ACC F1 MCC Time
MLP1 95.54 95.46 91.57 0.0422
MLP2 96.59 96.56 93.48 0.0370
CNN1 96.67 96.63 93.48 0.7792
CNN2 96.73 96.67 93.74 0.7585
SVMLin 80.79 80.21 61.98 0.0074
SVMPol 77.90 77.24 56.30 0.0076
SVMRBF 83.45 83.86 67.39 0.0067
CSVMLin 98.00 97.97 96.11 0.0081
CSVMPol 96.57 98.13 96.36 0.0078
CSVMGau 98.14 96.59 93.34 0.0086

From Table 6, we can observe that the convolutional support vector machine with the polynomial251

kernel (CSVMPol) presented a better performance when compared with the others, achieving higher252
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Table 3. Simulation results for convolutional methods with µ difference equals to 1SD.

Samples Method ACC SEN SPC MCC F1 Time
CSVMRBF 0.45 0.44 0.45 -0.11 0.47 0.01
CSVMLin 0.44 0.43 0.45 -0.13 0.44 0.01

100 CSVMPol 0.43 0.40 0.45 -0.16 0.42 0.01
CNN1 0.49 0.18 0.79 -0.08 0.51 0.24
CNN2 0.48 0.16 0.80 -0.18 0.49 0.24

CSVMRBF 0.50 0.51 0.49 -0.01 0.49 0.10
CSVMLin 0.52 0.52 0.51 0.03 0.51 0.10

300 CSVMPol 0.52 0.52 0.51 0.03 0.52 0.10
CNN1 0.52 0.53 0.50 0.03 0.51 0.21
CNN2 0.50 0.12 0.89 0.03 0.46 0.57

CSVMGau 0.88 0.88 0.88 0.76 0.88 0.11
CSVMLin 0.88 0.87 0.88 0.76 0.88 0.10

500 CSVMPol 0.87 0.86 0.88 0.74 0.87 0.11
CNN1 0.86 0.87 0.85 0.72 0.86 0.27
CNN2 0.50 0.03 0.97 -0.17 0.59 0.82

CSVMGau 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 0.16
CSVMLin 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 0.13

1000 CSVMPol 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 0.14
CNN1 0.99 0.99 0.99 0.98 0.99 0.51
CNN2 0.83 0.68 0.98 0.94 0.97 1.70

Table 4. Simulation results for convolutional methods with µ difference equals to 3SD.

Samples Method ACC SEN SPC MCC F1 Time
CSVMGau 0.44 0.38 0.50 -0.13 0.41 0.09
CSVMLin 0.45 0.44 0.45 -0.11 0.43 0.09

100 CSVMPol 0.44 0.42 0.46 -0.12 0.41 0.09
CNN1 0.51 0.21 0.81 0.07 0.57 0.14
CNN2 0.47 0.16 0.79 -0.15 0.44 0.28

CSVMGau 0.54 0.59 0.48 0.07 0.55 0.10
CSVMLin 0.55 0.58 0.53 0.11 0.56 0.10

300 CSVMPol 0.54 0.57 0.52 0.09 0.55 0.10
CNN1 0.53 0.60 0.47 0.08 0.56 0.20
CNN2 0.50 0.16 0.84 0.01 0.55 0.54

CSVMGau 0.89 0.87 0.90 0.78 0.88 0.11
CSVMLin 0.89 0.88 0.90 0.79 0.89 0.10

500 CSVMPol 0.89 0.88 0.90 0.79 0.89 0.11
CNN1 0.89 0.89 0.89 0.78 0.89 0.30
CNN2 0.87 0.83 0.91 0.79 0.89 0.89

CSVMGau 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.14
CSVMLin 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.13

1000 CSVMPol 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.13
CNN1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.53
CNN2 0.98 0.97 1.00 1.00 1.00 1.72

Access Biomedical Search Engine1. The COVID-19 Image Data Collection is the first public COVID-19219

CXR data collection and aims at to aid in the treatment of the disease. Data aggregation was partially220

made by hand, in the case of public research articles, or automated, in the case of images stored at221

websites (such as Radiopedia or Eurorad). From the set of images released on the GitHub2, 105 images222

of patients diagnosed with COVID-19 were collected on 4 April 2020. A new search on 27 July 2020223

has updated our dataset with 142 new images, including AP (anteroposterior) and AP Supine (patient224

laying down) images from different patients with confirmation of SARSr-CoV-2.225

1 https://openi.nlm.nih.gov/
2 https://www.github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset
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Figure 13. Number of times which a method obtained greater F1 score than the others. The count
summarizes 100 holdout values. It is clear the superiority CSVMF1 when it is compared with the other
models.

Figure 14. Computational time of training and prediction of each algorithm over one holdout repetition.

6. Conclusions279

This paper presented a comparison study and application of the convolutional support machines280

to classify patients infected with COVID-19 using X-ray data as opposed to the use CNN approach,281

which is considered the state-of-art in many image classification tasks [55–58]. The result showed that282

the CSVM outperformed the CNN approach through higher values of ACC, F1 and MCC obtained in283

a holdout repetition as robust validation procedure. The one-hundred repeated hold-out technique284

that was used to reinforce that great performance, once [51] showed that this validation procedure has285

lower bias and variance when compared with the commonly used K-Fold.286
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images as summarized in Table 5. Image sizes range from a minimal height and width of 235 and 256236

pixels to a maximum of 4757 and 5623 pixels.237

Table 5. Overview of the image dataset used in this work.
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An exploratory analysis of the metadata provided by the COVID-19 Image Data Collection238

resulted in the data shown by Figure 11. Such metadata information was used in our predictive239

models since it is only available for COVID-19 cases. Also, statistics metrics from patients’ ages240

and sex information were calculated: mean X̄ = 59.45, median Md = 61 and standard deviation s =241

16.88. Figure 10 displays an example of a healthy chest X-ray and X-ray of a patient diagnosed with242

COVID-19.243

(a) (b)

Figure 11. Metadata provided by the Covid-19 reference dataset. Age histogram (a) and gender pie
chart (b).
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Modelos prognósticos 
para COVID-19

Ministério da Saúde. Orientações para manejo de pacientes com Covid-19 [Internet]. 2020 [citado 21 de junho de 2020]. Disponível em: 
https://portalarquivos.saude.gov.br/images/pdf/2020/June/18/Covid19-Orientac--o--esManejoPacientes.pdf
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O ponto de partida é a identificação dos atendimentos nos serviços de saúde de casos leves ou 
iniciais de COVID-19. O acompanhamento destes casos, desde o contato inicial com o serviço 
até o desfecho, abre portas para diversas linhas de pesquisa, desenvolvimento e inovação. Isso 
inclui i) criação de alertas de surtos locais a partir da curva epidêmica local; ii) acompanhamento 
digital de famílias em isolamento domiciliar; iii) novos modelos de vigilância epidemiológica de 
precisão pelos sintomas sugestivos da doença; iv) melhor descrição da apresentação e curso da 
doença; v) desenvolvimento de métodos baseados em inteligência artificial que sugiram 
diagnóstico e prognóstico do curso individual e comunitária da COVID-19. Prontuários eletrônicos 
possuem enorme riqueza de informações: descrição da apresentação clínica, dados 
socioeconômicos, resultados de exames laboratoriais, procedimentos realizados, comorbidades. 
Indicam o percurso do pensamento clínico, na forma do registro sistematizado de hipóteses 
diagnósticas e motivos de consultas. Essas informações jogam luz sobre importantes lacunas de 
conhecimento da COVID-19 e a epidemia no Brasil, ao analisar a relação entre as características 
clínicas e sociodemográficas dos casos. Além disso, no processo de trabalho de profissionais de 
saúde, o prontuário do cidadão é, via de regra, preenchido antes mesmo da notificação 
compulsória, útil para criar alertas.  

Introdução 
Este projeto se propõe a extrair dados anonimizados dos principais prontuários eletrônicos 
mantidos por instituições públicas do país (e-SUS-APS e AGHU) a fim de desenvolver modelos 
de saúde de precisão na vigilância e controle da COVID-19, em conformidade com a Lei nº 
13.709/2018 (LGPD). O e-SUS-APS é mantido pela Secretaria de Atenção Primária em Saúde 
(SAPS) do Ministério da Saúde (MS) e é alimentado pelo Prontuário Eletrônico do Cidadão (PEC) 
(este pode ter integração com outros prontuários utilizados pelos municípios) e pela Coleta Digital 
Simplificada. Registra, mensalmente, cerca de 15 milhões de atendimentos individuais, 18 
milhões de procedimentos e 25 milhões de visitas domiciliares. Tem como característica 
relevante a necessidade de registro de um motivo de atendimento (registrado pela Classificação 
Internacional da Atenção Primária - CIAP2), ou de um diagnóstico clínico firmado (registrado pela 
CIAP2 ou pela Classificação Internacional de Doenças - CID), sem o qual não é possível encerrar 
o atendimento. O Aplicativo de Gestão de Hospitais Universitários (AGHU) é uma plataforma de 
gestão hospitalar e prontuário eletrônico mantida pela Diretoria de Tecnologia da Informação 
(DTI) da Empresa Brasileira de Serviços Hospitalares (EBSERH) para os 40 Hospitais 
Universitários (HUs) integrantes da Rede EBSERH. Registra, anualmente, cerca de 7 milhões de 
atendimentos e 400 mil internações hospitalares, com a riqueza de detalhes típica de hospitais 
de pesquisa e ensino. Além de ser utilizado pela EBSERH também é adotado pelas Prefeituras 
de Campinas, de São Paulo e Estado do Alagoas em 14 Hospitais do SUS.O e-SUS-APS, 
mantido pela Secretaria de Atenção Primária em Saúde (SAPS) do Ministério da Saúde (MS), 
tem informações sobre cerca de 150 milhões de brasileiros, registrando 58 milhões de 
atendimentos individuais, procedimentos e visitas domiciliares mensais. O ponto de partida é a 
identificação dos atendimentos nos serviços de saúde de pessoas com sintomas leves ou iniciais 
de COVID-19 -  como febre, tosse, dor de garganta, dificuldade respiratória. O acompanhamento 
destes casos, desde seu contato inicial com o serviço de saúde até o seu desfecho, abre portas 
para diversas linhas de pesquisa, desenvolvimento e inovação. Prontuários Eletrônicos 
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diagnóstico e prognóstico do curso individual e comunitária da COVID-19. Prontuários eletrônicos 
possuem enorme riqueza de informações: descrição da apresentação clínica, dados 
socioeconômicos, resultados de exames laboratoriais, procedimentos realizados, comorbidades. 
Indicam o percurso do pensamento clínico, na forma do registro sistematizado de hipóteses 
diagnósticas e motivos de consultas. Essas informações jogam luz sobre importantes lacunas de 
conhecimento da COVID-19 e a epidemia no Brasil, ao analisar a relação entre as características 
clínicas e sociodemográficas dos casos. Além disso, no processo de trabalho de profissionais de 
saúde, o prontuário do cidadão é, via de regra, preenchido antes mesmo da notificação 
compulsória, útil para criar alertas.  

Introdução 
Este projeto se propõe a extrair dados anonimizados dos principais prontuários eletrônicos 
mantidos por instituições públicas do país (e-SUS-APS e AGHU) a fim de desenvolver modelos 
de saúde de precisão na vigilância e controle da COVID-19, em conformidade com a Lei nº 
13.709/2018 (LGPD). O e-SUS-APS é mantido pela Secretaria de Atenção Primária em Saúde 
(SAPS) do Ministério da Saúde (MS) e é alimentado pelo Prontuário Eletrônico do Cidadão (PEC) 
(este pode ter integração com outros prontuários utilizados pelos municípios) e pela Coleta Digital 
Simplificada. Registra, mensalmente, cerca de 15 milhões de atendimentos individuais, 18 
milhões de procedimentos e 25 milhões de visitas domiciliares. Tem como característica 
relevante a necessidade de registro de um motivo de atendimento (registrado pela Classificação 
Internacional da Atenção Primária - CIAP2), ou de um diagnóstico clínico firmado (registrado pela 
CIAP2 ou pela Classificação Internacional de Doenças - CID), sem o qual não é possível encerrar 
o atendimento. O Aplicativo de Gestão de Hospitais Universitários (AGHU) é uma plataforma de 
gestão hospitalar e prontuário eletrônico mantida pela Diretoria de Tecnologia da Informação 
(DTI) da Empresa Brasileira de Serviços Hospitalares (EBSERH) para os 40 Hospitais 
Universitários (HUs) integrantes da Rede EBSERH. Registra, anualmente, cerca de 7 milhões de 
atendimentos e 400 mil internações hospitalares, com a riqueza de detalhes típica de hospitais 
de pesquisa e ensino. Além de ser utilizado pela EBSERH também é adotado pelas Prefeituras 
de Campinas, de São Paulo e Estado do Alagoas em 14 Hospitais do SUS.O e-SUS-APS, 
mantido pela Secretaria de Atenção Primária em Saúde (SAPS) do Ministério da Saúde (MS), 
tem informações sobre cerca de 150 milhões de brasileiros, registrando 58 milhões de 
atendimentos individuais, procedimentos e visitas domiciliares mensais. O ponto de partida é a 
identificação dos atendimentos nos serviços de saúde de pessoas com sintomas leves ou iniciais 
de COVID-19 -  como febre, tosse, dor de garganta, dificuldade respiratória. O acompanhamento 
destes casos, desde seu contato inicial com o serviço de saúde até o seu desfecho, abre portas 
para diversas linhas de pesquisa, desenvolvimento e inovação. Prontuários Eletrônicos 
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AI as Service for tackling the Covid-19 in Brazil

ü Plataforma de IA baseada na nuvem Google para suporte à pesquisa e à tomada de decisões no contexto 
da pandemia de Covid-19 no Brasil.

ü Dezembro/2020 a Novembro/2021.

ü 3 eixos principais:

Plataforma de dados
Ø Aquisição e integração de dados anonimizados, em nível municipal.
Ø Desenvolvimento de um repositório (data lake) para acesso às fontes de dados.
Ø Quantidade de bases iniciais: 55

Modelos mistos de IA
Ø Desenvolvimento e validação de modelos computacionais (+ estatísticos e econométricos) aplicados a 

cenários complexos de análise.
Ø Estudo inicial: modelo de disseminação de epidemias em nível municipal.

Plataforma de bibliometria
Ø Desenvolvimento de plataforma para síntese e disseminação de evidências a partir da crescente literatura 

relativa à Covid-19.
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