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Resumen

La necesidad de herramientas para el
diagnostico temprano de pacientes con alto
riesgo de mortalidad se hizo notoria durante la
pandemia del COVID-19. Este estudio utilizd
una base de datos clinica de acceso abierto y
elabor6 modelos de clasificacion para la
prediccion de mortalidad hospitalaria. La base
de datos se someti6 a limpieza, imputacion
mediante KNN, estandarizacion y manejo del
desbalance de clases mediante ponderacion. Se
utilizaron Random Forest, SVM, Gradient
Boosting y una red neuronal multicapa (MLP),
cuyas predicciones se compararon mediante
métricas de desempefio y el area bajo la curva
ROC. Los modelos basados en ensamble
presentaron el mejor desempefio. Random
Forest se clasifico como el mejor en
discriminaciéon con un AUC de 0.835 y
sensibilidad de 0.733, mientras que Gradient
Boosting presento el mejor accuracy con 0.801
y especificidad de 0.866. La presion arterial
media, la edad, la saturacion de oxigeno, los
biomarcadores inflamatorios y renales se
establecieron como los predictores mas
significativos. Estos resultados establecen una
propuesta  metodolégica inicial para
validaciones con datos hospitalarios en el
contexto ecuatoriano.

Palabras clave: Aprendizaje automatico,
COVID-19, Biomarcadores clinicos,
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Modelos de clasificacibn, Mortalidad
hospitalaria, Prediccion clinica.

Abstract

The need for tools for early diagnosis of
patients at high risk of mortality became
evident during the COVID-19 pandemic. This
study used an open-access clinical database and
developed classification models for predicting
hospital mortality. The database underwent
cleaning, KNN imputation, standardization,
and class imbalance management through
weighting. Random Forest, SVM, Gradient
Boosting, and a multilayer neural network
(MLP) were used, with predictions compared
using performance metrics and area under the
ROC curve. Ensemble-based models showed
the best performance. Random Forest ranked
highest in discrimination with an AUC of 0.835
and sensitivity of 0.733, while Gradient
Boosting showed the best accuracy with 0.801
and specificity of 0.866. Mean blood pressure,
age, oxygen saturation, and inflammatory and
renal biomarkers emerged as the most
significant predictors. These results establish
an initial methodological proposal for
validations with hospital data in the Ecuadorian
context.

Keywords: Machine learning, COVID-19,
Clinical biomarkers, Classification models,
Hospital mortality, Clinical prediction.
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Sumario

A necessidade de ferramentas para o0
diagnostico precoce de pacientes com alto risco
de mortalidade tornou-se evidente durante a
pandemia de COVID-19. Este estudo utilizou
uma base de dados clinica de acesso aberto e
desenvolveu modelos de classificacdo para
prever mortalidade hospitalar. A base de dados
foi submetida a limpeza, imputacdo mediante
KNN, padronizagdo e tratamento do
desequilibrio de classes mediante ponderacao.
Foram utilizados Random Forest, SVM,
Gradient Boosting e uma rede neural
multicamada (MLP), cujas previsdes foram
comparadas mediante métricas de desempenho
e &rea sob a curva ROC. Os modelos baseados
em ensemble apresentaram o melhor
desempenho. Random Forest classificou-se
como o melhor em discriminacdo com AUC de
0.835 e sensibilidade de 0.733, enquanto
Gradient Boosting apresentou o melhor
accuracy com 0.801 e especificidade de 0.866.
A pressdo arterial média, a idade, a saturacao
de oxigénio, os biomarcadores inflamatorios e
renais estabeleceram-se como o0s preditores
mais  significativos.  Estes  resultados
estabelecem uma proposta metodoldgica inicial
para validagcbes com dados hospitalares no
contexto equatoriano.

Palavras-chave: Aprendizagem automatica,
COVID-19, Biomarcadores clinicos,
Modelos de classificacdo, Mortalidade
hospitalar, previsao clinica.

Introduccion
La extension de la crisis generada por COVID-

19 refleja una de las crisis sistémicas mas
profundas del siglo XXI. La Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) declard
oficialmente el brote como pandemia en marzo
de 2020, marcando el inicio de una etapa critica
que exigid respuestas coordinadas por parte de
los servicios hospitalarios y la comunidad
cientifica (World Health Organization, 2020).
Desde las primeras etapas, numerosos estudios
clinicos se enfocaron en caracterizar el curso del
COVID-19 e identificar factores asociados a
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desenlaces adversos. Investigaciones tempranas
permitieron describir el perfil clinico de
pacientes ingresados y la frecuencia de
complicaciones graves. La edad avanzada y
comorbilidades preexistentes se asociaban
consistentemente con mayor riesgo de muerte
(Zhou et al., 2020; Richardson et al., 2020).
Complementariamente, estudios identificaron
biomarcadores con valor prondstico: linfopenia,
elevacion de D-dimero, proteina C-reactiva,
ferritina y empeoramiento de la funcion renal se
correlacionaban con mayor probabilidad de
ingreso a cuidados intensivos y mortalidad (YYan
etal., 2020; Ikramy Pillay, 2022; Ramlall et al.,
2020).

A partir de esta evidencia, surgieron intentos
por desarrollar herramientas  predictivas
capaces de estimar el riesgo de desenlaces
adversos. Algunos estudios propusieron scores
clinicos basados en modelos estadisticos
tradicionales, integrando variables
demograficas, signos vitales y resultados de
laboratorio. Entre estos, destaca el score de
severidad propuesto por Altschul et al., que
demostro utilidad para estratificacion temprana
del riesgo  (Altschul et al., 2020).
Posteriormente, la creciente disponibilidad de
grandes bases de datos impulso la adopcion de
enfoques basados en aprendizaje automatico.
Diversos autores comenzaron a aplicar
algoritmos de clasificacion para modelar
relaciones complejas y no lineales entre
maultiples variables clinicas. Estudios pioneros
demostraron que modelos como Random
Forest, Support Vector Machines y Gradient
Boosting  podian  alcanzar  desempefios
superiores a métodos estadisticos
convencionales en la prediccion de mortalidad
(Yan et al., 2020; Pourhomayoun y Shakibi,
2021; Souza et al., 2021). Investigaciones mas
avanzadas incorporaron técnicas de seleccion
de caracteristicas, imputacion de datos faltantes
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y enfoques interpretables. Casiraghi et al.
propusieron un modelo de aprendizaje
automético  explicable para  evaluacion
temprana del riesgo (Casiraghi et al., 2020),
mientras que Hasan et al. compararon multiples
modelos evidenciando que enfoques basados en
ensambles ofrecian mejor equilibrio entre
desempefio predictivo y generalizacion (Hasan
etal., 2022).

En el altimo tiempo, la literatura ha sumado
esquemas complejos, incluyendo modelos de
aprendizaje  profundo y técnicas de
interpretacion como SHAP. Sin embargo,
varios andlisis criticos advierten que una
cantidad importante de modelos sufren de
limitaciones metodoldgicas: Sesgos
estructurales, muestras no representativas y
deficiencias en validacion (Wynants et al.,
2020). Estas limitaciones se acentlan en
contextos con menores niveles de digitalizacion
clinica. En América Latina, la fragmentacion de
sistemas de salud, la escasa interoperabilidad
entre instituciones y la limitada disponibilidad
de bases de datos anonimizadas han restringido
el desarrollo de modelos predictivos robustos
adaptados a la realidad regional (Castafio,
2025). En Ecuador, la evidencia cientifica sobre
prediccion de mortalidad por COVID-19
mediante aprendizaje automatico es aln escasa.
Los estudios disponibles presentan restricciones
metodolo6gicas significativas: tamarios
muestrales reducidos, seleccion limitada de
variables clinicas y ausencia de procesos de
validacion cruzada (Carrién y Garcia, 2022).
Estas limitaciones se ven agravadas por la
insuficiente infraestructura tecnologica
hospitalaria y la implementacion incipiente de
marcos regulatorios en proteccion de datos
personales (Registro Puablico del Ecuador,
2024).
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Bajo este esquema, resulta fundamental
desarrollar estudios que evallen
comparativamente multiples modelos de
aprendizaje automatico bajo un marco
metodolégico homogéneo y reproducible,
empleando bases de datos clinicas amplias y
validadas. El objetivo del presente estudio es
construir, comparar y evaluar distintos enfoques
de clasificacion mediante técnicas de
aprendizaje automatico para la prediccion de
mortalidad hospitalaria de pacientes con
COVID-19, determinando cuantitativamente
cual de los modelos obtiene el mejor desempefio
predictivo. Se evaluaron modelos de Gradient
Boosting, redes neuronales, Random Forest y
Support  Vector Machines, midiendo su
desempefio con indicadores estandar: precision,
sensibilidad, especificidad y area bajo la curva
ROC. El propésito de estos resultados es ofrecer
una base comparativa sélida que sirva como
hoja de ruta metodolégica para futuros
desarrollos contextualizados a la realidad
sanitaria del Ecuador.

Materiales y Métodos
El presente estudio se desarrollé bajo un
enfoque cuantitativo y aplicado, con disefio no
experimental, transversal y retrospectivo. La
unidad de analisis correspondié a registros
clinicos de pacientes hospitalizados con
diagnéstico  confirmado de COVID-19
provenientes de una base de datos de acceso
abierto y anonimizada. La variable objetivo fue
la mortalidad hospitalaria, formulada como
problema de clasificacion binaria. Las variables
independientes  incluyeron  caracteristicas
demograficas, signos vitales y biomarcadores
de laboratorio. La hoja de ruta metodologica
consistio en implementacion, contraste y
evaluacion de diversos modelos de clasificacion
supervisada. Se mantuvo un esquema
estandarizado: todos compartieron el mismo set
de variables, idéntico preprocesamiento y la
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misma particion de datos. Se garantizd la
reproducibilidad mediante control estricto de
semillas aleatorias en cada fase del
entrenamiento.

Se utilizd6 un conjunto de datos de acceso
abierto disponible en Figshare, correspondiente
al estudio Mortality incidence,
sociodemographic and clinical data in COVID-
19 patients (COVID-19 anonymized clinical
dataset, 2020). Este conjunto fue recopilado
originalmente para analizar incidencia de
mortalidad en pacientes hospitalizados e
incluye informacion sociodemografica, signos
vitales, pardmetros de laboratorio y desenlaces
clinicos. El dataset ha sido empleado como
referencia en literatura cientifica previa de
predicciéon clinica y aprendizaje automatico,
debido a la disponibilidad de biomarcadores
relevantes y su cardcter anonimizado,
garantizando cumplimiento de principios éticos
(Altschul et al., 2020). Se desarroll6 un proceso
propio de construccion de un conjunto de datos
procesado, incluyendo depuracion exhaustiva
de registros inconsistentes, validacion de rangos
fisiolégicos plausibles y seleccion de
subconjunto  de  variables  clinicamente
relevantes.

El conjunto de datos original contiene mas de
80 variables clinicas, sociodemograficas y de
laboratorio, correspondientes a 4,711 pacientes
hospitalizados con diagnostico confirmado de
COVID-19 (COVID-19 anonymized clinical
dataset, 2020). Se desarroll6 un proceso de
depuracion y preprocesamiento que permitié
construir un dataset procesado compuesto por
32 variables clinicamente relevantes con
disponibilidad consistente de datos. Se realizo
un proceso adicional de seleccion de
caracteristicas, guiado por criterios clinicos y
metodoldgicos, para encontrar un subconjunto
limitado de variables que posibiliten la
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prediccion de mortalidad hospitalaria. Esta
estrategia permitio incrementar la optimizacion
del modelo, eludir el ajuste excesivo y favorecer
mejor interpretacion de resultados en el &mbito
clinico.

La seleccion se basé en tres criterios
principales: (i) evidencia clinica reportada
como factores asociados a mortalidad por
COVID-19, (ii) disponibilidad consistente
dentro de la base procesada y (iii) aplicabilidad
clinica en escenarios hospitalarios reales. Se
priorizaron variables con respaldo
fisiopatolégico y uso clinico frecuente,
descartando aquellas con alta proporcion de
datos faltantes, baja relevancia clinica o
redundancia  informativa. La  variable
dependiente del estudio es mortalidad
hospitalaria (Death), codificada binariamente
(0: superviviente; 1: fallecido), permitiendo
tratar el problema como tarea de clasificacion
binaria (Yan et al., 2020; Wynants et al., 2020).
Las variables predictoras seleccionadas
incluyen pardmetros demograficos, signos
vitales y biomarcadores de laboratorio
ampliamente reconocidos como predictores de
severidad y mortalidad en COVID-19. La edad
(Age) ha sido consistentemente identificada
como uno de los factores de riesgo mas
relevantes, asociandose directamente con
aumento en mortalidad hospitalaria (Zhou et al.,
2020; Richardson et al., 2020). La saturacion de
oxigeno (OsSats) y presion arterial media
(MAP) reflejan  estado respiratorio 'y
hemodindmico, siendo indicadores clave de
deterioro clinico temprano y falla organica (Yan
et al., 2020; lkram y Pillay, 2022). La
temperatura corporal (Temp) se considera
marcador de respuesta inflamatoria y gravedad
de infeccion.

En cuanto a biomarcadores de laboratorio, el
dimero-D (Ddimer) fue seleccionado por su
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asociacion con estados de hipercoagulabilidad y
mayor riesgo de eventos tromboticos,
ampliamente reportados en pacientes con
desenlaces adversos (Zhou et al., 2020; Ramlall
et al.,, 2020). La ferritina (Ferritin) y el
nitrdgeno ureico en sangre (BUN) se
incorporaron como indicadores de respuesta
inflamatoria ~ sisttmica 'y  compromiso
metabolico-renal, mecanismos fisiopatologicos
vinculados a progresion hacia enfermedad
grave (Yan et al., 2020; Wynants et al., 2020).
La proteina C reactiva (CrctProtein) se incluyo
como marcador inflamatorio de uso clinico
habitual, asociado a severidad y mortalidad
hospitalaria  (Richardson et al., 2020).
Finalmente, la troponina (Troponin) y la
creatinina (Creatinine) fueron seleccionadas por
su relacion con lesion miocéardica y deterioro de
funcion  renal, respectivamente, ambos
reportados como  factores  pronosticos
relevantes en pacientes hospitalizados con
COVID-19 (Zhou et al., 2020; Ikram y Pillay,
2022). En conjunto, este subconjunto de 10
variables capturd dimensiones clinicas clave del
estado del paciente (respiratoria, inflamatoria,
cardiovascular y renal), proporcionando base
solida y clinicamente interpretable para
entrenamiento y comparacion de modelos.

Antes de entrenar los modelos, el conjunto de
datos se someti6 a preprocesamiento exhaustivo
destinado a garantizar calidad, consistencia y
plausibilidad clinica de la informacion. Esta
etapa es especialmente relevante en analisis de
datos clinicos reales, donde es frecuente la
presencia de errores de registro, valores
atipicos, inconsistencias en formatos y datos
faltantes que pueden afectar significativamente
desempefio, estabilidad y capacidad de
generalizacion de modelos predictivos. El
proceso inici6 con seleccion de variables
clinicas de interés e identificacion de valores no
fisioldgicos. En aquellas variables donde el
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valor cero no es clinicamente valido (signos
vitales y biomarcadores de laboratorio), dichos
valores fueron recodificados como datos
faltantes. Valores no realistas de edad fueron
considerados invalidos. Posteriormente, se
realiz6 conversion forzada de todas las
variables predictoras a formato numérico,
corrigiendo inconsistencias derivadas del uso de
separadores decimales y eliminando caracteres
no validos. Se aplicé filtrado basado en rangos
clinicos plausibles definidos para cada variable,
segun referencias ampliamente aceptadas en
literatura médica. Los valores fuera de estos
rangos fueron tratados como datos faltantes,
preservando coherencia fisioldgica sin descartar
registros completos de pacientes. Previo a
imputacién, se cuantifico la proporcién de
valores faltantes por variable, observandose
mayor presencia en OsSats (187 registros),
MAP (306), Temp (180) y BUN (13). La
gestion de valores faltantes se resolvié mediante
Imputacion por Vecinos mas Cercanos (KNN),
configurada con cinco vecinos y ponderacion
por distancia:

/(@) x H(Z _(I

La imputacion mediante KNN se aplico sobre el
conjunto completo antes de particion en
entrenamiento y validacion, preservando
coherencia clinica global y evitando exclusion
de registros incompletos. Este método estima
omisiones basandose en proximidad clinica
entre pacientes, preservando estructura original
de informacion y reduciendo sesgo asociado a
pérdida de datos criticos. Posteriormente, la
base se segmentd en subconjuntos de
entrenamiento y validacion mediante particion
estratificada (70/30), conservando proporcion
de variable objetivo Death. Se opt6 por unica
particion con fin de mantener evaluacion
homogénea y facilitar comparacion directa
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entre modelos. Finalmente, las variables
predictoras fueron normalizadas mediante
escalamiento  tipo  z-score, calculando
pardmetros exclusivamente sobre conjunto de
entrenamiento para evitar fuga de informacion:

X_iJM*=(X_ij-p_j)/o_j

Se evaluaron cuatro modelos de clasificacion
que contrastan enfoques lineales y no lineales:
Regresion Logistica, Random Forest, SVM y
Red Neuronal Multicapa (MLP). Random
Forest: Modelo ensamble basado en 300 arboles
de decision. Cada arbol produce prediccion y la
salida se determina por votacion mayoritaria. La
probabilidad de mortalidad hospitalaria se
obtiene como promedio de probabilidades
estimadas por los arboles:

P_i=1x_i"*)=UT X (t=1)"

h t (x_i™)

Support  Vector Machines (SVM): Se
implementé kernel radial de base gaussiana
(RBF) con C = 1.0 y ponderacién balanceada.
El modelo identifica relaciones no lineales
mediante:

K(x_i’*,x_j " )=expifoi(-ylx_iM*-x_j * 1/2)
Las salidas se calibraron mediante Platt scaling
para obtener probabilidades interpretables.
Gradient Boosting: Modelo secuencial de 300
arboles con tasa de aprendizaje 0.05 y
profundidad maxima 4. Cada arbol se ajusta
para corregir errores del modelo previo
mediante gradiente de funcion de pérdida:

F_t (xX)=F_(t-1) (x)+mh_t (x)

Red Neuronal Multicapa (MLP): Arquitectura
con dos capas ocultas (64 y 32 neuronas) con
activacion ReLU. La propagacion hacia
adelante calcula representacion no lineal:

h((D)=o(WA((1)) h((1-1))+b™((1)))
Pagina 931

El entrenamiento se realizd con optimizador
Adam, regularizacion L2 y parada temprana.
Para transformar probabilidades en
predicciones binarias, se establecio umbral de
decision t = 0.3 para todos los clasificadores,
priorizando sensibilidad del modelo frente a
especificidad. Este criterio clinico busca
incrementar deteccidn de clase positiva a costa
de aumento controlado en tasa de falsos
positivos.

El desbalance de clases se abordo
exclusivamente sobre conjunto de
entrenamiento mediante ponderacion
balanceada de clases (class_weight), evitando
contaminacion del conjunto de prueba. El
rendimiento se evalu6 mediante métricas
complementarias: matriz de  confusion,
exactitud (Accuracy), sensibilidad (Recall),
especificidad, precision, F1-score y area bajo la
curva ROC (AUC). Todas las métricas se
calcularon sobre conjunto de validacion
independiente bajo umbral de decision
unificado, garantizando comparativa objetiva y
libre de sesgos externos. Se evalué también la
importancia de variables en modelos basados en
arboles (Random Forest y Gradient Boosting),
estimando contribucion relativa de cada
caracteristica a partir de reduccion de impureza
durante entrenamiento. Este analisis permitid
identificar biomarcadores con mayor peso
predictivo en estimacion del riesgo de
mortalidad hospitalaria.

Resultados y Discusién
Analisis de correlacién de variables clinicas
La matriz de correlacién de Pearson mostrd
correlaciones bajas a moderadas entre la
mayoria de los predictores, sugiriendo baja
multicolinealidad y adecuada diversidad de
informacion clinica para entrenamiento de
modelos supervisados. No se identificaron
correlaciones extremadamente altas (r > 0.8),
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por lo que no fue necesario excluir variables por
redundancia. Se destacd correlacion positiva
entre marcadores de funcion renal, con
asociacion moderada entre BUN y creatinina (r
= 0.59), consistente con compromiso renal en
pacientes con cuadros graves. Asimismo, se
observaron correlaciones entre biomarcadores
inflamatorios y hemostaticos: proteina C
reactiva y dimero-D (r = 0.33), ferritina y
proteina C reactiva (r = 0.21), reflejando
respuesta inflamatoria sistémica asociada a
progresion clinica. La saturacion de oxigeno
(OsSats) presentd correlacion negativa con
proteina C reactiva (r = -0.33), sugiriendo que
mayores niveles de inflamacién se asocian con
peor oxigenacion.

Desempefio comparativo del modelo

Tabla 1. Desempefio comparativo de los
modelos de clasificacion

Modelo | Acc. |Prec.|Sens. | Esp. | F1 | AUC
Random | 0.74 | 0.48 | 0.73 | 0.74 | 0.58 | 0.83

Forest 6 7 9 8 7 5
0.79 | 0.55 | 0.66 | 0.83 | 0.60 | 0.81

SVM 0 9 1 2 6 9
Gradien | 0.80 | 0.59 | 0.60 | 0.86 | 0.59 | 0.82

t Boosting 1 1 0 6 6 8
0.77 | 0.53 | 0.62 | 0.82 | 0.57 | 0.81

MLP 7 6 6 5 8 8

Fuente: Elaboracion propia

Los modelos superaron el rendimiento esperado
de un clasificador aleatorio, evidenciando
capacidad para identificar patrones clinicos
asociados a mortalidad hospitalaria por
COVID-19. Gradient Boosting alcanz6 el
mayor valor de accuracy (0.801) y especificidad
(0.866), indicando mayor capacidad para
clasificar correctamente pacientes
sobrevivientes. Random Forest obtuvo la mayor
sensibilidad (0.739), el valor mas alto de AUC
(0.835) y F1-score competitivo, reflejando
mayor capacidad discriminativa global y
deteccidn mas efectiva de pacientes fallecidos.
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Los modelos SVM y MLP presentaron
desempefio intermedio, con valores de
accuracy, AUC y Fl1-score comparables entre
si, aunque inferiores a modelos basados en
ensambles.  Los  resultados  evidencian
diferencias claras en comportamiento segun
métrica considerada.

Curvas ROC y matrices de confusion

Las curvas ROC mostraron que todos los
modelos se sitian por encima de la diagonal
correspondiente a clasificador aleatorio,
evidenciando capacidad discriminativa superior
al azar. Random Forest presentd la curva méas
cercana a la esquina superior izquierda,
alcanzando el mayor valor de AUC (0.835).
Gradient  Boosting mostrd6  desempefio
competitivo, aunque con curva ligeramente mas
cercana a la diagonal. Las matrices de
confusion, utilizando wumbral t© = 0.3,
permitieron  examinar  distribucién  de
verdaderos positivos (TP), falsos negativos
(FN), verdaderos negativos (TN) y falsos
positivos (FP). Random Forest presentd la
mayor cantidad de verdaderos positivos y
menor cantidad de falsos negativos,
reafirmando su sensibilidad y capacidad de
clasificar correctamente pacientes de alto riesgo
de morir. Este atributo es muy importante en
practica clinica, ya que falsos negativos pueden
poner a pacientes en situaciones de riesgo al
retrasar intervenciones necesarias.

Los modelos SVM y Gradient Boosting
presentaron mayor numero de verdaderos
negativos, traduciéndose en mayor
especificidad y mejor tasa de deteccion de
sobrevivientes. Sin embargo, esto vino
acompafiado de mayor numero de falsos
negativos. El desempefio de MLP se situd en
punto medio, logrando equilibrio aceptable
entre sensibilidad y especificidad. La seleccion
de umbral reducido (t = 0.3) favorecid la
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deteccién de clase positiva (fallecimiento),
incrementando sensibilidad a expensas de
proporcion mas elevada de falsos positivos.
Este enfoque es coherente con objetivo clinico
del estudio, enfocado en privilegiar deteccion
temprana de pacientes con elevado riesgo de
mortalidad hospitalaria.

Variables clinicas determinantes

El anélisis de importancia de variables mostrd
que la presion arterial media (MAP) presenta la
mayor importancia relativa en prediccion de
mortalidad hospitalaria en mayoria de modelos
evaluados. La edad se mantiene como una de las
variables con mayor contribucion en todos los
clasificadores. Biomarcadores asociados a
inflamacién sistémica y funcién renal (proteina
C reactiva, creatinina, BUN vy dimero-D)
muestran contribucion relevante, especialmente
en modelos de ensamble. En contraste,
variables como temperatura corporal vy
troponina exhiben menor importancia relativa
cuando se consideran conjuntamente con resto
de predictores clinicos. A pesar de diferencias
en valores absolutos de importancia entre
modelos y métodos de estimacion, la jerarquia
de variables mas influyentes se mantiene
consistente.

Los resultados demuestran que los modelos de
aprendizaje automatico son herramientas
eficaces para prediccion de mortalidad
hospitalaria en pacientes con COVID-19,
siendo los métodos de ensamble los que
alcanzaron mejor desempefio. Random Forest y
Gradient Boosting mostraron mayor capacidad
predictiva en comparacion con SVM y MLP,
tanto en discriminacion global como en
equilibrio entre sensibilidad y especificidad. Al
contrastar estos hallazgos con literatura
existente, se observa que el mejor desempefio
de métodos de ensamble coincide con lo
reportado en estudios previos, donde se destaca
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su capacidad para modelar relaciones no
lineales, manejar interacciones complejas entre
variables clinicas y mantener estabilidad frente
al ruido presente en datos hospitalarios reales
(Altschul et al., 2020; Pourhomayoun y Shakibi,
2021; Hasan et al., 2022).

Los valores de AUC alcanzados en este estudio
(0.835 para Random Forest y 0.828 para
Gradient Boosting) se sitGan dentro del rango
superior reportado en literatura, donde se
describen valores entre 0.78 y 0.85 para
modelos entrenados con variables clinicas
similares (Yan et al., 2020; Casiraghi et al.,
2020; Barough et al., 2023). Estos resultados
indican que el enfoque metodoldgico aplicado
(depuracién  clinica rigurosa, imputacién
controlada de valores faltantes y normalizacion
adecuada) permiti6  obtener desempefio
competitivo 'y comparable con estudios
multicéntricos de mayor escala. Un aspecto
relevante identificado es la priorizacion de
sensibilidad clinica mediante uso de umbral de
decisién reducido. Esta estrategia permitid
mejorar deteccion de pacientes con alto riesgo
de fallecimiento, aun a costa de incrementar
falsos positivos. Desde punto de vista clinico,
este enfoque es coherente con literatura, que
enfatiza importancia de minimizar falsos
negativos en escenarios criticos como pandemia
por COVID-19 (Wynants et al., 2020).

El andlisis de importancia de variables
identificd consistentemente edad, presién
arterial media, saturaciébn de oxigeno y
biomarcadores inflamatorios y renales como
predictores mas relevantes de mortalidad
hospitalaria. Estos hallazgos concuerdan con
fisiopatologia descrita del COVID-19 severo,
donde disfuncion hemodinamica, compromiso
renal y respuesta inflamatoria sistémica
exacerbada han sido ampliamente asociados
con desenlaces adversos (Zhou et al., 2020;
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Richardson et al., 2020; Yan et al., 2020). Si
bien el uso de repositorio de datos internacional
constituye  limitacion en  términos de
representatividad local, los resultados obtenidos
permiten evaluar comportamiento de modelos
en contexto clinico heterogéneo y comparable
con investigaciones previas. Ademas, la
metodologia propuesta es reproducible y
escalable, facilitando su futura validacion con
datos provenientes de hospitales ecuatorianos o
latinoamericanos.

Conclusiones

Se desarroll6 y evalu6 un conjunto de modelos
de clasificacion supervisada orientados a
prediccion de mortalidad intrahospitalaria en
pacientes con COVID-19, empleando variables
clinicas pre procesadas bajo protocolo
metodoldgico  riguroso.  Los  resultados
demuestran gque aprendizaje automatico permite
identificar patrones clinicos asociados a
desenlaces desfavorables, superando
ampliamente  desempefio  esperado  de
clasificadores aleatorios. La comparacion entre
Random Forest, Support Vector Machines,
Gradient Boosting y Perceptrén Multicapa
evidencié que métodos de ensamble presentan
mejor desempefio global en términos de
capacidad discriminativa y estabilidad. Random
Forest destaco por alcanzar mayor sensibilidad
y mayor valor de AUC, posicionandose como
enfoque mé&s adecuado cuando se prioriza
deteccidn temprana de pacientes con alto riesgo
de fallecimiento, aspecto critico en practica
clinica.

El anélisis de correlacién y de importancia de
variables permitio identificar predictores
clinicamente coherentes con fisiopatologia del
COVID-19 severo, entre los que se destacan
edad, presion arterial media, saturacion de
oxigeno y biomarcadores inflamatorios vy
renales. La consistencia de estos hallazgos entre
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distintos modelos refuerza interpretabilidad y
validez clinica de resultados obtenidos. La
adopcion de umbral de decision desplazado
permitio privilegiar sensibilidad de modelos,
optimizando deteccidn de pacientes en riesgo a
costa de incremento controlado de falsos
positivos. Esta estrategia se alinea con
necesidades reales del entorno hospitalario,
donde identificacion temprana de casos criticos
resulta determinante para toma de decisiones
terapéuticas y gestion eficiente de recursos. Si
bien el estudio se basé en base de datos
internacional, lo que constituye limitacion en
términos de representatividad local, el enfoque
metodoldgico  propuesto es  facilmente
adaptable y escalable. Esto abre posibilidad de
su validaciéon futura con datos de hospitales
ecuatorianos o latinoamericanos, asi como su
integracion en sistemas de apoyo a decision
clinica.
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