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Resumo. Com o intuito de mitigar a subjetividade de politicas para acesso
a leitos de UTI, propomos um preditor baseado em florestas aleatorias para
classificagdo de risco de obito de pacientes com COVID-19. O conjunto de
dados abertos utilizados engloba mais de 600 mil pacientes reportados atra-
vés do Painel Coronavirus RS. No conjunto de teste, o modelo classificou
a chance de 6bito com uma pontuacao AUC-ROC de 0,97. Estes resultados
evidenciam o potencial do preditor em auziliar na tomada de decisao no
ambiente hospitalar.

1. Introducao

Durante a pandemia de COVID-19 os sistemas de satide do mundo inteiro enfren-
taram problemas quanto a disponibilidade e alocagao de recursos como respiradores
e leitos de UTTI [Latif et al. 2020, Ranney et al. 2020]. Politicas e decisoes criticas
foram tomadas quanto a priorizagdo de pacientes com a doenca e, em paises como
o Brasil, existem regras que definiram quem tem direito a leitos de UTI. Em alguns
lugares, devido a urgéncia e falta de dados mais precisos, a politica foi priorizar as
pessoas mais jovens para a ocupacao dos leitos de UTT!.

Estudos mostram que modelos de aprendizagem de méaquina (machine lear-
ning) conseguem predizer a chance de ébito de um paciente positivo para COVID-19
com até 0,99 de pontuacao AUC-ROC [Wynants et al. 2020]. Por se tratar de um
contexto critico (pandemia e risco de vida), os modelos preditivos devem ser robus-
tos, seguros e transparentes, sem comprometer a ética. Um dos principais desafios
é desenvolver e garantir a credibilidade destes modelos.

Muitas propostas de classificacao de risco refletem dificuldades nas suas apli-
cagdes ou até mesmo em como podem auxiliar no contexto médico [Wynants et al.
2020]. Diversos modelos contém alto risco de enviesamento (i.e., modelo nao ge-
neralista) devido ao desenvolvimento baseado em amostras pequenas da populagao
(e.g., dados de apenas um hospital), métricas de avaliagdo inadequadas (e.g., acu-
racia para dados desbalanceados), ou pobreza de detalhes sobre o desenvolvimento
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e objetivo do modelo (e.g., omissao dos métodos utilizados) [Wynants et al. 2020].
Devido a alta variabilidade climatica, cultural e racial entre diferentes paises e po-
pulagoes [Assaf et al. 2020, Cheng et al. 2020, Zhao et al. 2020, Casiraghi et al.
2020] é necessario o desenvolvimento de uma solugao que utilize dados de populagoes
pouco exploradas, como é o caso do Brasil, além de utilizar métricas para avalia-
¢do do desempenho de modelos com dados desbalanceados. Por fim, para mitigar
a falta de detalhes na explanacao do estudo, devemos utilizar guias que auxiliem
no relatério transparente do desenvolvimento do modelo (e.g., STARD [Standards
for Reporting of Diagnostic Accuracy] e o TRIPOD [Transparent Reporting of a
multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis|).

Neste trabalho, propomos um modelo preditivo baseado em florestas alea-
torias para classificacao de risco de 6bito de pacientes confirmados de COVID-19
no estado do Rio Grande do Sul/Brasil. Utilizamos a pontuacdo AUC-ROC para
avaliar a performance do modelo. O desenvolvimento do modelo é explanado utili-
zando o guia TRIPOD [Collins et al. 2015] para atenuar o risco da falta de detalhes.
Utilizamos também da validacao cruzada 5-fold para validar internamente o modelo
e, desta forma, reduzir o risco de enviesamento.

O restante deste trabalho esta organizado como segue. Na Segao 2 é apresen-
tado o estado da arte do aprendizado de maquina aplicado ao combate da pandemia.
Na Secao 3 ¢ discutido o projeto do estudo, a aquisicdo dos dados e a construgao do
modelo de prognéstico. Na Secao 4 avaliamos o desempenho do modelo construido,
bem como a sua interpretabilidade. Por fim, na Secao 5 apresentamos a discussao
geral sobre as contribuicoes e limites do presente estudo.

2. Estado da arte

Os métodos identificados na literatura tem por objetivo auxiliar na tomada de de-
cisao médica, incluindo prever a severidade dos casos confirmados (classificagao de
risco), chance de ébito ou recuperacgao, e chance de internagdo em UTI [Iwendi et al.
2020, Pourhomayoun and Shakibi 2021a, Zhao et al. 2020, Yadaw et al. 2020, Cheng
et al. 2020, Assaf et al. 2020, Gao et al. 2020, Chowdhury et al. 2021, Casiraghi
et al. 2020, Dun et al. 2020, Pourhomayoun and Shakibi 2021b, Schoning et al.
2021, Vepa et al. 2021, Magunia et al. 2021]. Ao analisarmos a literatura, constata-
mos que o método Floresta Aleatoéria é o mais frequentemente utilizado. Isto ocorre
devivo ao fato deste método ser considerado acurado e robusto pois conta com um
alto niimero de arvores de decisdo no processo de treinamento, por nao sofrer com
sobreajuste e pelo seu auxilio na classificagao da importancia das caracteristicas.

As principais caracteristicas utilizadas para treinamento sao dados demogra-
ficos (e.g., idade, sexo e pais de origem); dados clinicos (e.g., sintomas e comorbi-
dades); dados laboratoriais (e.g., amostras de sangue), onde foi possivel identificar
a minima saturacao de O2 como caracteristica chave. Por fim, caracteristicas ra-
diolégicas (e.g., imagens de radiografia) também aparecem como caracteristicas de
treinamento [Casiraghi et al. 2020].

Nos modelos propostos pelos trabalhos, a quantidade de caracteristicas uti-
lizadas varia de 3 [Yadaw et al. 2020] a 99 [Cheng et al. 2020]. Entretanto, foi
possivel observar que a idade e o sexo foram unanimes nos estudos que utilizaram



de dados demograficos. Além disso, é importante ressaltar que nos modelos que
utilizam dados clinicos, em termos de sintomas e comorbidades, todos utilizaram
caracteristicas relacionadas a resfriados, como febre, tosse e dispnéia.

Para entender quao bom um modelo preditivo é, existem métricas para ava-
liar o desempenho (ou generalizagao) de um método de aprendizagem de maquina
[Amidi and Amidi 2020]. As métricas mais encontradas nos trabalhos foram mé-
tricas obtidas através da matriz de confusao, sendo a AUC-ROC a mais utilizada,
seguida por acurdcia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1 score.

Uma limitacao comum dos trabalhos encontrados na literatura é o grupo
de pacientes utilizados para treino. Um modelo de previsao aplicado em um novo
sistema de saude, configuragao ou pais geralmente produz previsdes que estao mal
calibradas e podem precisar ser atualizadas antes que possam ser aplicadas com
seguranga nessa nova configuragdo. Os mesmos métodos, com outras populagoes
ou de outros sistemas de satide, podem levar a resultados diferentes [Assaf et al.
2020, Cheng et al. 2020, Zhao et al. 2020, Casiraghi et al. 2020].

E importante destacar também que existem trabalhos similares ao nosso, isto
é, com o objetivo de estratificar o risco de complicacdes por COVID-19 e auxiliar
na alocagao de recursos, como [Pourhomayoun and Shakibi 2021b], [Schoning et al.
2021], e [Vepa et al. 2021]. Entretanto, esses trabalhos sdo aplicados em outras
populagoes e utilizam caracteristicas distintas. Por exemplo, em [Vepa et al. 2021]
os autores utilizam dados de um tunico hospital da Inglaterra e atingem uma acu-
racia de apenas 84,1%. Um segundo exemplo interessante é o [Pourhomayoun and
Shakibi 2021b], onde os autores utilizam caracteristicas muito similares (demografi-
cas e clinicas) as nossas porém com dados de 147 paises, atingindo uma acuracia de
apenas 89,98% (provavelmente devido a grande quantidade de paises que acarretaria
numa generalidade muito grande e perda de desempenho), enquanto nds, utilizando
os dados abertos do RS, atingimos uma AUC-ROC de 0,97.

3. Metodologia

Objetivando mitigar problemas relacionados ao risco de enviesamento por pobreza
no relatério sobre o desenvolvimento do modelo [Wynants et al. 2020], a metodo-
logia para o desenvolvimento e a exposicao dos resultados seguem o guia TRIPOD
[Collins et al. 2015]. O guia é um checklist sobre pontos essenciais que um estudo
de diagnéstico ou prognostico deve relatar quando estiver explanando o desenvolvi-
mento de um modelo preditivo multivariado. O checklist TRIPOD deste trabalho
estd disponivel no GitHub!. As secdes a seguir detalham os participantes, a enge-
nharia de caracteristicas, a variavel resposta, as variaveis preditoras e os métodos
estatisticos.

3.1. Participantes

Para o desenvolvimento, treino e validacao do modelo preditivo, utilizamos dados
anonimizados provenientes do Painel Coronavirus RS3. Neste estudo, utilizamos
um conjunto de dados com 604.389 registros (observagoes) de casos confirmados de

"https://github.com/gustavocrod/predict_death_covid/blob/main/imgs/TRIPOD.pdf
3https://ti.saude.rs.gov.br/covid19/



COVID-19. O conjunto de dados original contém um total de 30 variaveis em nivel-
paciente, incluindo dados demograficos (e.g., sexo e faixa-etéaria), clinicos (e.g., tosse
e dispneia) e temporais (e.g., data do inicio dos sintomas) e compreende o perido de

01 de janeiro de 2021 a 08 de junho de 2021.

3.2. Engenharia de caracteristicas

No conjunto de dados, existem registros de pacientes que vieram a 6bito por causas
distindas da COVID-19 (20 [ < 0,01%]), e também hé aqueles cujo parecer evolutivo
ainda nao era conhecido naquele momento, ou seja, que ainda estavam em acom-
panhamento (17.724 [ < 3%]). Ha também registros com informacao faltante do
sintoma dispneia (2.418 [ < 0,5]%). Optamos por remover os registros com informa-
goes faltantes e aqueles que nao possuem informagao relevante para o estudo (i.e.,
6bitos por outras causas ou ainda em acompanhamento). Ao final da selegdo, dos
604.389 registros inicais, 584.228 permaneceram na base para prosseguir o estudo.

Além das caracteristicas iniciais do conjunto de dados*, outras seis caracte-
risticas foram extraidas do campo textual “CONDICOES” (campo pré-existente no
conjunto de dados), a saber: cardiopatia, diabetes, doenga respiratéria, problema re-
nal, obesidade e doenga cromossémica. Como a variavel “Raga/cor” possuia 19,98%
(n=116.752) de dados faltantes, sendo estes 58% dos 6bitos totais (n=10.889), e
devido ao decréscimo da pontuagao do modelo ao adiciona-la como preditora (ver
Secao 4), optamos por sua remo¢ao do conjunto de dados.

3.3. Variavel resposta

O principal objetivo do trabalho é prever a chance de Obito entre pacientes posi-
tivos de COVID-19. Esta andlise prognostica é importante para a priorizagao dos
pacientes na alocagao dos recursos hospitalares. Os dados coletados possuem a infor-
macao relacionada a evolucao do paciente na variavel “EVOLUCAQ?”. Esta variavel
é dicotéomica — “OBITO” (1) se o paciente faleceu, e “RECUPERADO” (0) caso
contrario — e nos permite a criacdo de um modelo de aprendizagem de maquina
para classificar os pacientes quanto a sua chance de falecimento, pois informa quais
e quantos foram recuperados ou vieram a 6bito por COVID-19.

3.4. Variaveis Preditoras

As variaveis candidatas para preditoras foram selecionadas baseando-se em um dos
critérios comuns [Collins et al. 2015]: varidveis clinicas conhecidas de diagndstico
comum relacionado a pneumonia ou quadros gripais. Apos a extragdo das novas
caracteristicas e remocao de campos que nao sao candidatos a varidveis preditoras
(i.e., datas e cddigos), os dados clinicos, demogréficos e categéricos resultantes e
que foram utilizados no estudo podem ser vistos na Tabela 1.

4https://ti.saude.rs.gov.br/covid19/api



Nome Descricao Tipo

SEXO Sexo Binéria/Demogréfica

FAIXAETARIA Faixa etaria Categoérica/Demografica

EVOLUCAO Qual o parecer Binaria/Alvo
evolutivo do paciente?

FEBRE Sintomas de febre Binaria/Clinica

TOSSE Sintomas de tosse Binéria/Clinica

GARGANTA Sintomas de dor de garganta Binéria/Clinica

DISPNEIA Sintomas de dispnéia/ Binéria/Clinica
falta de ar

GESTANTE O paciente é gestante? Binéria/Clinica
O quadro clinico se caracteriza

SRAG como Sindrome Respiratéria Binaria/Clinica
Aguda Grave?

CARDIOPATIA O paciente possui alguma gy 5 crpnica
doenca cardiaca cronica?

DIABETES O paciente possui diabetes? Binéria/Clinica

DOENCA RESPIRATORIA O paciente possui alguma Binaria/Clinica
doenga respiratoria cronica?

PROBLEMA_RENAL O paciente possui Binaria/Clinica
problema renal?

OBESIDADE O paciente é obeso? Binéria/Clinica

DOENCA CROMOSSOMICA O Paciente possui Binéria/Clinica

doenga cromossémica?

Tabela 1. Variaveis

3.5. Métodos Estatisticos

Analise descritiva. Para entendermos sobre possiveis caracteristicas que expli-
quem o risco de Obito, performamos andlises descritivas dos preditores por cada
grupo e apresentamos os resultados em quantidade e proporcao de 6bitos. Possi-
veis correlagoes foram analisadas utilizando o coeficiente de Pearson [Benesty et al.
2009] e a importancia relativa das caracteristicas foi analisada através do grau de
impureza de Gini [Menze et al. 2009] (i.e., a importancia de cada caracteristica para
o modelo).

Analise preditiva. Aplicamos um algoritmo de aprendizagem de maquina
para prever a chance de 6bito entre pacientes confirmados com COVID-19. Para a
implementagdo, analise estatistica, avaliacao e validacao dos modelos, utilizamos a
linguagem Python 3, juntamente com as bibliotecas para aprendizagem de maquina:
Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011] (floresta aleatéria), e de manipulacdo e visua-
lizacao de dados Pandas [McKinney 2010], Numpy [Harris et al. 2020] e Seaborn
[Hunter 2007].

Para garantir a reprodutibilidade do experimento, definimos arbritrariamente
a semente 777 para embaralhar o conjunto de dados inicial. Utilizamos uma divisao
pseudo-aleatéria (random split) de 70%/30%, a partir dos dados iniciais, sendo 70%
utilizado para treinos e testes, e os 30% restante, para validacao interna do modelo
[James et al. 2013]. Avaliamos o desempenho/discriminagdo do modelo através da
area sobre a curva ROC (AUC-ROC). A pontuagao AUC-ROC pode assumir valores
de 0 a 1, onde um valor de 0 indica um modelo que erra todas as predigoes e 1 reflete



um teste perfeito de predicdo. Em geral, um valor de 0,5 sugere que o modelo nao
tem capacidade de discriminagao (i.e., ndo consegue diferenciar pacientes que vieram
a Obito dos recuperados); 0,7 a 0,8 é considerado aceitavel; 0,8 a 0,9 é 6timo; e valores
acima de 0,9 sdo considerados excelentes [Mandrekar 2010].

Por se tratar de um conjunto de dados desbalanceado, utilizamos da técnica
de subamostragem para balancear os dados de treino, e entdo confrontar com o
treinamento sem balanceamento para detectar melhorias. Utilizamos da pesquisa
de grade por validagao cruzada para encontrar os melhores hiperparametros para o
modelo - incluindo a quantidade de drvores de decisdo (n_estimators) e a profundi-
dade maxima de cada arvore (max_depth) [Krstajic et al. 2014] - que maximizassem
a pontuacao AUC-ROC nos dados de treino.

Validagcao do modelo. Para validacao interna do modelo, utilizamos da
técnica K-Fold Cross Validation, que consiste em dividir o conjunto de dados em
K dobras (folds). A funcao de previsao é aprendida usando K-1 dobras, e a dobra
deixada de fora é usada para teste. Optamos por utilizar sua variacao estratificada,
ou seja, na adaptagao para conjuntos de dados desbalanceados, pois mantém a pro-
porcao original de cada classe na etapa de teste. Geralmente, realiza-se a validagao
cruzada k-fold usando k = 5 ou k = 10, uma vez que estes valores produzem esti-
mativas de taxa de erro de teste que nao sofrem de viés ou variancia excessivamente
altos. Por padrao, a biblioteca Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011] utiliza K = 5, e
por isso decidimos manter este valor.

4. Resultados
4.1. Participantes

O perfil dos participantes é apresentado na Tabela 2. Do conjunto de dados utilizado
no estudo, 565.649 (96,82%) casos possuem evolugdo conhecida como recuperagao,
e 18.579 (3,18%) sado casos que tiveram 6bito comprovado por COVID-19, onde
a taxa de letalidade geral é de 3,07% (n=18.579). Dos casos confirmados, pouco
mais da metade é do sexo feminino (53,10%, n=310.263), tendo o sexo masculino
a maior taxa de letalidade proporcional (3,6%, n=9.889). Entre as faixa-etarias, a
maior concentragao estd entre 30 e 39 anos (20,86%), sendo a faixa superior aos 70
anos a mais letal (43.74%, n=7.909). Dentre os sintomas, destacamos a falta de
ar/dispnéia como o sintoma com a maior taxa de letalidade (17,49%, n=15.676).
Em contra-ponto, a dor-de-garganta é o sintoma apresentado que possui a menor
taxa de letalidade (1,39%, n=2.952).

Nome do atributo Infectados  Obitos Propor¢ao (%)
Masculino  273.965 9889 3,60
SEXO Feminino  310.263 8.690 2,80
<1 1133 1 0,09
01 a 04 7.403 4 0,05
05 a 09 9.267 2 0,02
10 a 14 13390 ) 0,03
15a 19 30.292 19 0,06

20 a 29 108.501 225 0,20

FAIXA_ETARIA 30 a 39 121.926 758 0,62



40 a 49 104.102 1.716 1,64

50 a 59 88.424 3.138 3,54
60 a 69 57.058 4799 841
70 a 79 27.233 4516 16,58
80 e mais  12.490 3.393 27,16
FEBRE Sim 198357  8.009 4,49
Nio 385.871  9.670 2,50
TOSSE Sim 270.337  10.873 4,02
Nio 313.801  7.706 2,45
GARGANTA Sim 211.297  2.952 1,39
N#o 372.931 2952 4,19
DISPNEIA Sim 89.606 15.676 17,49
N#o 494.622  2.903 0,58
GESTANTE Sim 3.157 A7 1,48
N#o 581.071  18.532 3,18
SRAG Sim 51.601 18579 35,94
Néo 532.537 0 0,0
CARDIOPATIA Sim 16.981 7728 45,50
N#o 556.306  10.851 1,91
DIABETES Sim 22.627 5.593 24,71
Nio 561.601  17.034 2,31
DOENCA RESPIRATORIA _ Sim 3.566 1552 43,52
Nio 563.635  17.027 2,93
PROBLEMA RENAL Sim 2254 861 38,19
N#o 581.974  17.718 3,04
OBESIDADE Sim 10.855 2.868 26,42
N#o 573.373 15711 2,74
DOENCA_CROMOSSOMICA _ Sim 141 83 41,13
Nio 584.087  18.521 3,17

Tabela 2: Dados dos participantes

4.2. Desenvolvimento do modelo

Aplicamos o algoritmo de Floresta aleatoria, utilizando 100 arvores de decisdo
(n_estimators) no processo e com a profundidade méxima (max_depth) definida
em 4, pois foram os melhores hiperparametros retornados pela busca em grade com
validagao cruzada (k = 5). Como o conjunto de dados de treino é desbalanceado,
possuindo 395.954 (96,82%) casos recuperados e 13.005 (3,18%) dbitos, optamos por
utilizar da técnica de subamostragem aleatéria (random under sampling) [Anand

et al. 2010].

O coeficiente de correlacao de Pearson entre as variaveis independentes pode
ser observado na Figura 1. Podemos constatar uma variacao de -0,8 a 0,6, e que
as varidveis que possuem uma maior dependéncia (>= 0,2) com a variavel res-
posta (EVOLUCAO) sao SRAG, DISPNEIA, CARDIOPATIA, DIABETES, DO-
ENCA_RESPIRATORIA e OBESIDADE (i.e., varidveis que possuem maior corre-
lagao). E de acordo com grau de impureza de Gini, constatamos a influéncia relativa
das top 5 caracteristicas na classificagdo predita pelo modelo, a saber: SRAG, FAI-

XAETARIA, CARDIOPATIA, DISPNEIA e DIABETES.



Figura 1. Matriz de correlacdo de Pearson
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Pontuagao AUC-ROC
Média (5-V.C.) | 1.C. =95 %

Floresta aleatéria

0,539 (0,528 - 0,550)
(com raga/cor)
Floresta aleatoria
(linha de base) 0,705 (0,694 - 0,716)
Floresta aleatéria 0,969 (0,968 - 0,970)

(subamostragem aleatoria)
Floresta aleatéria

(subamostragem aleatéria + | 0,981 (0,981 - 0,982)
ajuste de hiperparametro)

Tabela 3. Desempenho do modelo

4.3. Avaliacao e Teste do modelo

O conjunto inicial dos dados possuia 584.228 registros e um total de 18.579 ébitos.
O conjunto de treino e valida¢ao possui 408.959 registros, sendo 3,18% (n=13.005)
6bitos. O conjunto de teste possui a mesma distribui¢do, sendo 5.574 ébitos. Os



valores das pontuagbes médias apds a validacdo cruzada (5-V.C.) do modelo de
floresta aleatdria, juntamente com seus intervalos de confianca com nivel de confianca
de 95% (I.C. = 95%) podem ser vistos na Tabela 3. O modelo com menos registros
de ébito (com raga/cor) possui o pior desempenho e foi descartado das melhorias
posteriores (subamostragem e ajuste de hiperpardmetros).

Utilizamos uma matriz de confusao (Figura 2) para descrever e visualizar
o desempenho do classificador nos dados de teste e também para prover insights
sobre onde o modelo errou. E importante salientar que pontuacio AUC-ROC é
derivada desta matriz, que informa os falsos positivos e negativos, bem como os
classificados corretamente. No nosso contexto, a nossa classe positiva sao os casos de
6bitos e a classe negativa sao os casos recuperados. Podemos observar na matriz que
apenas 5,92% (n=10.045) casos recuperados foram classificados erroneamente (falsos
positivos) e que todos os casos de ébito foram classificados corretamente (i.e., sem
falsos negativos). Como o modelo performou 0,97 (i.e., acima de 0,90) de pontuagao
AUC-ROC, podemos classificd-lo como excelente discriminador [Hosmer Jr et al.
2013].

Recuperado

Valor Real

Obito | 0.00% 100.00%

Recuperado Obito
Valor Predito

Figura 2. Matriz de confusdo conjunto de teste

Em termos comparativos numéricos, sabendo que ha nuancias e particulares
de cada contexto, o resultado do nosso modelo é superior (AUC-ROC de 0,97) aos
trabalhos similares existentes, como [Schéning et al. 2021] (AUC-ROC de 0,96),
[Vepa et al. 2021] (acurédcia de 84,1%) e [Magunia et al. 2021] (AUC-ROC de 0,84).
E importante destacar que o trabalho relacionado que obteve o maior desempenho
([Schoning et al. 2021]) também utilizou dados de apenas uma regiao, enquanto os
outros utilizaram dados de varias regides ou baixa amostragem de uma regiao.

5. Limitacoes

Este estudo possui pelo menos quatro limitagoes. Primeiramente, alguns dos mai-
ores preditores laboratoriais utilizados na construgao de modelos prognésticos (i.e.,
proteina C-reativa e nivel de linfocitos no sangue [Wynants et al. 2020]) nao estao
disponiveis no Painel Coronavirus RS, e por isso fomos impossibilitados de utilizar
neste trabalho. Acreditamos que elas podem ajudar a construir um modelo com
maior poder preditivo.



Segundo, a metodologia de treinamento do modelo adotada é denominada
“aprendizado offline”, onde o nosso conjunto de dados é estatico, ou seja, a quanti-
dade de observagoes corresponde a um intervalo de tempo bem definido. Para miti-
gar o problema relacionado a possiveis mudancas devido a novas cepas e mutagoes
do virus, técnicas como o “aprendizado online” podem ser abordadas e comparadas
com a solugao do presente trabalho. Esta outra abordagem de aprendizado consiste
em treinar o modelo a medida em que novos dados sao gerados.

E importante salientar também, que analisamos os dados como sendo regis-
tros de pacientes tnicos. Isto ocorre devido aos dados de reinfeccao nao estarem
disponiveis no Painel Coronavirus RS e implica que eventuais casos de reinfecgao
foram ignorados. E por fim, como utilizamos apenas um algoritmo de aprendizagem
de maquina no processo, em pesquisas futuras outros métodos de analise preditiva
podem ser utilizados para comparar com o desempenho do algoritmo de florestas
aleatoérias.

6. Consideracoes Finais

Desenvolvemos e validamos internamente um classificador que permite estratificar
com precisao o risco de 6bito de pacientes com COVID-19. O modelo preditivo
proposto pode contribuir para a diminui¢ao da subjetividade na tomada de decisao,
para que o profissional de satde possa tomar suas decisoes baseadas nao somente no
empirismo, mas também em um parametro técnico dentro do ambiente hospitalar. O
codigo e os dados estdao disponiveis no GitHub?. Entretanto, é importante destacar
também que os aspectos éticos e legais devem ser considerados no momento em que
os profissionais tomam a decisdo, ou seja, esta é apenas uma ferramenta adicional
que pode auxiliar no processo de tomada de decisdo e nao substitui a expertise
médica.
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