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El COVID-19 es una enfermedad respiratoria de alto nivel de contagio causada por el SARS-
CoV-2. Los algoritmos predictivos permitirían la identificación de aquellas personas que 
podrían ser admitidas a cuidados intensivos. En este trabajo se siguió una metodología que 
consiste en la selección de un conjunto de datos que luego será procesado mediante el uso de 
técnicas como One Hot Encoding, MICE y LASSO. Luego se desarrollarán y evaluarán los 
modelos propuestos de Random Forest y Support Vector Machine mediante las métricas de 
sensibilidad, especificidad y AUC. Los resultados indican que el modelo de Random Forest 
obtiene un mejor rendimiento para la clasificación de los pacientes que son admitidos a una 
sala de cuidados intensivos.

CLASSIFICATION OF PATIENTS WITH COVID-19 PREDISPOSED 
TO INTENSIVE CARE USING SVM AND RANDOM FOREST 

TECHNIQUES

COVID-19 is a highly contagious respiratory disease caused by SARS-CoV-2. Predictive algo-
rithms would allow the identification of those who could be admitted to intensive care. In 
this work, a methodology was followed that consists of selecting a data set, which will then 
be processed through techniques such as One Hot Encoding, MICE, and LASSO. Then the 
proposed Random Forest and Support Vector Machine models will be developed and evalua-
ted using sensitivity, specificity, and AUC metrics. The results indicate that the Random 
Forest model obtains a better performance for the classification of patients who are admitted 
to an intensive care ward.
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Introducción
La enfermedad del COVID-19 pone a
prueba los sistemas de salud en todo el
mundo, ya que se debe tener una
capacidad máxima de hospitalización
para tratar a los pacientes internados, y
con mayor razón si es que la expansión
del virus no es mitigada. La manera
tradicional de analizar la evolución de los
pacientes es de forma manual, lo cual a
los encargados les toma tiempo. Los
modelos predictivos permiten predecir la
evolución de los pacientes que se
encuentran en el hospital, con lo que se
podría reducir la demanda pico,
asegurando la priorización de recursos
correctamente.

Metodología
Se siguió una metodología que empieza con la exploración del conjunto de datos y la aplicación de técnicas
de preprocesamiento como One Hot Encoding y MICE.

Para luego desarrollar los modelos de RF y SVM, los cuales serían posteriormente evaluados.
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RESUMEN. El COVID-19 es una enfermedad respiratoria de alto nivel de contagio causada por el SARS-CoV-2. Los algoritmos predictivos permitirían la identificación de aquellas
personas que podrían ser admitidas a cuidados intensivos. En este trabajo se siguió una metodología que consiste en la selección de un conjunto de datos que luego será procesado
mediante el uso de técnicas como One Hot Encoding, MICE y LASSO. Luego se desarrollarán y evaluarán los modelos propuestos de Random Forest y Support Vector Machine mediante
las métricas de sensibilidad, especificidad y AUC. Los resultados indican que el modelo de Random Forest obtiene un mejor rendimiento para la clasificación de los pacientes que son
admitidos a una sala de cuidados intensivos.

Experimentación
El conjunto de datos utilizado describía los resultados de pruebas de laboratorio tomadas al ingresar al hospital, además de información demográfica de los
pacientes. Al aplicar LASSO se encontraron los atributos más relevantes para el rendimiento de los modelos. Adicionalmente, se hizo una selección de
hiperparámetros mediante grid search.

Resultados
Luego del desarrollo se siguió con la parte experimental, en la que Random Forest
obtuvo una sensibilidad del 50 %, una especificidad del 95 % y un AUC del 90 %.

En el caso de Support Vector Machine se observa que se tenía una 
sensibilidad del 17 %, especificidad del 99 % y un AUC del 90 %.

Representación de MICE 
Fuente: Tomado de https://cran.r-project.org/web/packages/miceRanger/vignettes/miceAlgorithm.html

Resultados de la aplicación de LASSO. Elaboración propia Resultados de grid search. Elaboración propia 

Curva ROC del Random Forest. Elaboración propia Curva ROC del SVM. Elaboración propia.

Dataset Preprocesamiento
Desarrollo de 

modelos: 
RF

SVM

Selección del modelo

No se puede mostrar la imagen.

Features
Modelo e hiperparámetro                  Resultado

Random Forest  
   Profundidad 5
   Número de árboles 256
Support Vector Machine
   Regularización C 10
   Kernel rbf
   Grado polinomial -
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Proteína C reactiva (mg/dL)
Leucocitos

Deshidrogenasa láctica
pO2 (análisis de oxígeno en sangre venosa)

Ancho de distribución de los glóbulos rojos (RDW)
Bilirrubina directa

Urea

0,000       0,001    0,002    0,003    0,004    0,005   0,006     0,007




