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Abstract— Childhood immunization is a cost-effective public health intervention to reduce morbidity and mortality in children under five
years of age; however, in low- and middle-income countries there are coverage gaps that limit their impact. In Honduras, these gaps are
challenging, so analytical approaches are needed to detect populations at risk of incomplete schemes. The study sought to identify the
determinants of not fully vaccinated in children aged 12 to 23 months, develop predictive classification models and explain the contribution
of each variable with SHAP values. The ENDESA/MICS 2019 was analyzed, including 1,711 children aged 12—-23 months. The outcome was
defined as not fully vaccinated, without BCG, three doses of Polio, three doses of Pentavalent and one of MMR. Logistic regression, decision
trees, Random Forest and Gradient Boosting models were trained and compared, evaluating performance with AUC-ROC and Brier Score,
and interpretability was examined with SHAP. The prevalence of non-vaccination was 19.3%. Notable performance was seen on Gradient
Boosting (AUC-ROC = 0.694; Brier Score = 0.138). According to SHAP, the main determinants were the age of the child ((SHAP| = 0.41),
possession of vaccination card ((SHAP| = 0.31) and maternal education ((SHAP| = 0.10). The department of Gracias a Dios had the highest
prevalence of non-vaccination (51.8%). The findings indicate that machine learning with SHAP allows for the precise identification and
prioritization of factors associated with incomplete vaccination schedules in Honduran children aged 12 to 23 months.
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Resumen— La inmunizacion infantil es una intervencion de
salud publica costo-efectiva para reducir la morbimortalidad en
menores de cinco aiios; sin embargo, en paises de ingresos bajos y
medios hay brechas de cobertura que limitan su impacto. En
Honduras, estas brechas son un reto, por lo que se necesitan
enfoques analiticos para detectar poblaciones en riesgo de
esquemas incompletos. El estudio busco identificar los
determinantes de la no vacunacion completa en nifios de 12 a 23
meses, desarrollar modelos predictivos de clasificacion y explicar el
aporte de cada variable con valores SHAP. Se analizo la
ENDESA/MICS 2019, incluyendo 1,711 nifios de 12—23 meses. El
desenlace se definio como no vacunacion completa, sin BCG, tres
dosis de Polio, tres de Pentavalente y una de SRP. Se entrenaron y
compararon modelos de regresion logistica, darboles de decision,
Random Forest y Gradient Boosting, evaluando desempeiio con
AUC-ROC y Brier Score, y se examiné la interpretabilidad con
SHAP. La prevalencia de no vacunacion fue de 19.3%. El mejor
desemperio fue de Gradient Boosting (AUC-ROC = 0.694; Brier
Score = 0.138). Segiin SHAP, los principales determinantes fueron
la edad del niiio (|SHAP| = 0.41), la tenencia de carné de
vacunacion (|SHAP| = 0.31) y la educacion materna ((SHAP| =
0.10). El departamento de Gracias a Dios tuvo la mayor prevalencia
de no vacunacion (51.8%). Los hallazgos indican que el
aprendizaje automdtico con SHAP permite identificar y jerarquizar
con precision los factores asociados a esquemas incompletos de
vacunacion en niiios hondureiios de 12 a 23 meses.

Palabras clave-- Vacunacion infantil, Aprendizaje automadtico,
SHAP, Honduras, ENDESA/MICS.

1. INTRODUCCION

La inmunizacion infantil constituye una de las
intervenciones de salud publica mas costosas a escala global,
previniendo anualmente entre 3.5 y 5 millones de
fallecimientos debido a patologias como la difteria, el tétanos,
la tosferina, el sarampion y la poliomielitis [1], pero muy
efectiva a largo plazo. El objetivo de la Organizacion Mundial
de la Salud (OMS) es que todos los paises alcancen coberturas
de inmunizacion que superen el 90% para las vacunas basicas
del programa ampliado de inmunizacion [2]. No obstante, a
pesar de los progresos notables en las décadas recientes,
persisten significativas disparidades de cobertura que
impactan de manera desproporcionada a las poblaciones
vulnerables en naciones de ingresos bajos y medios [3].

Dentro de la region de las Américas, Honduras ha
evidenciado avances significativos en la disminucion de la

mortalidad infantil vinculada a patologias prevenibles
mediante la inmunizacién. Sin embargo, se han observado
variaciones en la cobertura de vacunas en afios recientes, con
una tendencia decreciente que se intensifico durante la
pandemia de COVID-19 [4]. Esta circunstancia presenta un
riesgo epidemiologico considerable, dado que la acumulacion

de individuos susceptibles puede propiciar brotes de
patologias previamente controladas o en proceso de
erradicacion.

Los factores determinantes de la no inmunizacién infantil
son multifacéticos y complejos, incorporando elementos
individuales, familiares, comunitarios y del sistema sanitario
[5]. La bibliografia ha reconocido de manera consistente
variables como el nivel educativo materno, el estatus
socioeconomico, la zona de residencia (urbana/rural), el
acceso geografico a los servicios sanitarios y las
caracteristicas del sistema sanitario como indicadores de la
cobertura vacunal [6]-[8]. No obstante, gran parte de
investigaciones anteriores han recurrido a analisis estadisticos
convencionales que presuponen relaciones lineales y aditivas
entre predictores, lo cual puede subestimar las interacciones
complejas entre variables.

Los procedimientos de aprendizaje automatico han
evidenciado una habilidad superior para identificar patrones
no lineales y efectos de interaccion en datos epidemioldgicos
[9]. En concreto, los modelos fundamentados en arboles de
decision, tales como Random Forest y Gradient Boosting, han
demostrado un rendimiento predictivo efectivo en problemas
de clasificacion en el campo de la salud publica [10]. Sin
embargo, una restriccion histdrica de estos procedimientos ha
sido su caracter de "caja negra", que obstaculiza la
interpretacién de las predicciones en términos clinicamente
pertinentes.

Los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations),
derivados de la teoria de juegos cooperativos, ofrecen una
metodologia rigurosa para cuantificar la contribucion
individual y global de las predicciones de modelos de
aprendizaje automatico [11]. Esta metodologia posibilita la
integracion del potencial predictivo de algoritmos complejos
con la interpretacion requerida para la formulacién de politicas
y programas sanitarios.
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La finalidad de esta investigacion es identificar los
determinantes de la no vacunacion completa en nifios
hondurefios de 12 a 23 meses, empleando datos de la Encuesta
Nacional de Demografia y Salud (ENDESA/MICS 2019),
construir modelos predictivos a través de técnicas de
clasificacion supervisada y proporcionar interpretaciones
accionables a través del analisis SHAP. Los descubrimientos
tienen como objetivo contribuir a la concentracion de
intervenciones destinadas a mitigar las deficiencias en la
cobertura de vacunas en Honduras.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Fuente de Datos

Se llevd a cabo un andlisis secundario de la Encuesta
Nacional de Demografia y Salud utilizando la metodologia
MICS (ENDESA/MICS 2019) [12], llevado a cabo por el
Instituto Nacional de Estadistica de Honduras (INE) con
asistencia técnica del Fondo de las Naciones Unidas para la
Infancia (UNICEF). La encuesta se realiz6 mediante un disefio
muestral estratificado por conglomerados en dos fases, con
representatividad  nacional, por 4rea de residencia
(urbana/rural) y por los 18 departamentos del pais, junto con
los municipios del Distrito Central y San Pedro Sula. La labor
de campo se llevdo a cabo durante los meses de julio y
diciembre de 2019, previo a la pandemia de COVID-19.

A. Poblacion de Estudios

Se incorporaron nifios y niflas de 12 a 23 meses,
residentes habituales en los hogares encuestados, conforme al
estandar metodoldgico de la Organizacion Mundial de la
Salud para la evaluacion de la cobertura de esquemas
completos de inmunizacion [2]. Este intervalo etario facilita la
evaluacion de la implementacion del programa basico de
inmunizacién, que deberia haber sido completado durante el
primer afio de vida. Dentro de la base de datos de 8,713 nifios
menores de cinco afios, 1,711 cumplieron con los criterios de
elegibilidad, correspondientes a los 12-23 meses de edad al
momento de la encuesta.

B. Definicion del Desenlace

La variable de resultado fue la inmunizacion total,
definida como la falta de cualquiera de las siguientes vacunas:
una dosis de Bacilo Calmette-Guérin (Bacilo Calmette-
Guérin), tres dosis de vacuna antipoliomielitica, tres dosis de
vacuna pentavalente (DPT-HepB-Hib) y una dosis de vacuna
SRP (sarampién, rubéola, parotiditis). Este esquema
fundamental es el sugerido por la Organizacién Mundial de la
Salud y el Programa Amplio de Inmunizacién de Honduras
[13].

El dato relativo a la inmunizacidon se extrajo
primordialmente del carné de vacunacion, cuando este fue
presentado y validado por el entrevistador. En situaciones en
las que el carné no fue accesible, se empled el informe
materno relativo a las vacunas recibidas. Esta estructuracion

de fuentes se adhiere a las directrices metodologicas
establecidas para el analisis de encuestas como ser la
Demografia y Salud junto con la Encuesta Multiple por
Conglomerados (DHS/MICS) [14].

C. Variables Explicativas

Las variables explicativas fueron escogidas basandose en
el marco teorico de determinantes de la inmunizacion infantil
propuesto por Rainey et. al. [5]. Se tomaron en cuenta diversos
factores  relativos al  niflo, incluyendo:  género
(masculino/femenino), edad en meses y estado nutricional
(desnutricion cronica definida como un puntaje Z de talla para
edad inferior a -2 desviaciones estandar). Respecto al hogar y
la madre/cuidador, se evaluaron aspectos como: el nivel
educativo materno (preescolar, primaria (completa o menos),
secundaria, superior), la zona de residencia (urbana/rural) y la
posesion de un carné de vacunacion. Se tomd en cuenta la
region de residencia, clasificada como "mdas desarrollada"
(Cortés - San Pedro Sula, Francisco Morazan - Distrito
Central) en comparacion con la region "menos desarrollada”
(resto de departamentos).

D. Andlisis Estadistico

El analisis descriptivo incorpord frecuencias absolutas y
relativas para variables categoricas, asi como medidas de
tendencia central y dispersion para variables continuamente
variables. Se realizaron estimaciones de las prevalencias
globales de la no vacunacion completa y se estratificaron por
subgrupos de interés. Las discrepancias entre los grupos
fueron evaluadas a través de las pruebas de Chi-cuadrado de
Pearson, considerando significativo un valor p que no excede
de 5[15],[16].

No se incorporaron pesos de encuesta, estratos e
identificadores de grupos en los modelos analiticos. Para las
estimaciones descriptivas de prevalencia, se realizaron analisis
sobre la muestra analitica no ponderada; Los lectores deben
interpretar estas cifras como estimaciones basadas en muestras
en lugar de proyecciones a nivel poblacional corregidas por
disefio. Para el componente de modelado predictivo, esta
decision es metodologicamente coherente con el objetivo
principal del estudio, identificar factores asociados a la no
vacunacion dentro de la muestra en lugar de producir
estimaciones nacionales ponderadas y se alinea con la practica
estandar en aplicaciones de aprendizaje automatico utilizando
datos de encuestas complejas [17]. Se reconoce el posible
efecto de este enfoque sobre las estimaciones de prevalencia
como una limitacion.

Para el andlisis predictivo se emplearon cuatro algoritmos
de clasificacion: la regresion logistica con regularizacion, el
arbol de decision, el arbol aleatorio y el incremento de la
gradiente. Los datos fueron aleatoriamente segmentados en el
conjunto de entrenamiento (75%) y prueba (25%),
seleccionando el desenlace para mantener proporciones
equivalentes. La seleccion de hiperparametros se realizd
mediante la validacién cruzada de cinco pliegos. Dado el
desequilibrio de clases (19.3% de casos positivos), se
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implementd la ponderacion inversa de clases en los modelos
que permiten tal procedimiento.

El rendimiento de los modelos fue evaluado a través de: el
area bajo la curva ROC (AUC-ROC), el area bajo la curva
precision-recall (AUC-PR), la exactitud, la precision, la
sensibilidad, el puntaje F1 y el puntaje Brier. La evaluacion
visual de la calibracion se realizd a través de curvas de
calibracion. Se realizd un analisis de la interpretabilidad
utilizando valores SHAP calculados utilizando el algoritmo
TreeExplainer para modelos fundamentados en arboles [17].
Se registraron importancias globales (media del valor absoluto
SHAP) y gréaficos de dependencia correspondientes a las
variables mas significativas.

La evaluacion se llevo a cabo en Python 3.11, empleando
las bibliotecas pandas, scikit-learn, shap y matplotlib para su
implementacion. La informacion correspondiente a la encuesta
fue extraida del repositorio oficial del Instituto Nacional de
Estadistica de Honduras [18]-[21].

E. Consideraciones Eticas

La investigacion emple6 informacion secundaria
anonimizada de acceso publico. La ENDESA/MICS 2019,
aprobada por el Comité de Etica del Instituto Nacional de
Estadistica de Honduras, ha obtenido su aprobacion. Los
microdatos se encuentran accesibles para la investigacion
conforme a los términos de uso establecidos por UNICEF y el
gobierno hondureiio.

III. RESULTADOS

A. Caracteristicas de la Muestra

La muestra analitica comprendi6 1,711 nifios en el rango
de edad de 12 a 23 meses. La distribucion de género resulto
balanceada (50.4% de hombres). El 63.8% de la poblacion
infantil residia en zonas rurales y en regiones categorizadas
como "menos desarrolladas" (81.1%). En relacion con la
educacion materna, el 56.3% de las madres contaban con
educacion primaria, el 32.8% secundaria y el 7.0% superior.
El 90.6% de los nifios contaba con acceso a un carné de
inmunizacion. La desnutricion cronica incidia en el 18.5% de
la poblacion estudiada. La Tabla 1 expone las caracteristicas
integrales de la muestra seleccionada.

B. Prevalencia de No Vacunacion

La cobertura de vacunas individuales se determin6 como:
BCG representa el 94.4%, tres dosis de Polio son el 90.5%,
tres dosis de Pentavalente son el 92.7%, tres dosis de
Neumococo son el 91.4%, dos dosis de Rotavirus son el
92.1% y una dosis de SRP §89.5%. La cobertura del esquema
basico completo (BCG + Polio3 + Penta3 + SRP1) fue del
80.7%, lo que se traduce en una prevalencia de no vacunacion
completa del 19.3% (Intervalo de Confianza del 95%: 17.4%-
21.2%). La proporcion de infantes denominados "zero-dose"
(sin la administracion de ninguna vacuna) ascendié al 1.8%
(Ver Fig. 1).

TABLA I
CARACTERISTICAS DE LA MUESTRA Y PREVALENCIA DE NO VACUNACION
SEGUN VARIABLES SELECCIONADAS (N=1,711)

Variable I n % Total | No. Vac. (n) | % No Vac.
Sexo
Masculino 863 504 163 18.9
Femenino 848 49.6 167 19.7
Area de residencia
Urbano 619 36.2 115 18.6
Rural 1,092 63.8 215 19.7
Educacion materna
Primaria o 963 56.3 195 20.2
menos
Secundaria 562 32.8 98 17.4
Superior 119 7.0 22 18.5
Tenencia de carné
Si 1,550 90.6 249 16.1
No 161 9.4 81 50.3

100 ™
. 92.7% 91.4% 92.1%

90.5%
a0
60
40
20
-~ Meta OMS (90%)
0

BCG Polia 3 Pentavalente 3 Neumococo 3 Rotavirus 2 SRP 1
Vacuna

Cobertura (96)

Fig. 1 Cobertura de vacunacion en niflos de 12-23 meses, Fuente:
ENDESA/MICS 2019 [12]. Estimaciones muestrales no ponderadas; N =
1.711 nifos de entre 12 y 23 meses.

El analisis por departamentos reveld marcadas
disparidades geograficas. Gracias a Dios presentd la mayor
prevalencia de no vacunacion (51.8%), seguido de San Pedro
Sula (35.7%) y Atlantida (35.5%). Por el contrario, Valle
(6.6%), Lempira (8.2%) e Intibuca (9.3%) mostraron las
prevalencias mas bajas (Ver Fig. 2).

La tenencia de carné de vacunacion mostro la asociacion
mas fuerte con el desenlace. Los nifios sin carné tuvieron una
prevalencia de no vacunacion de 50.3% comparado con 16.1%
entre quienes lo tenian (y* = 107.69, p < 0.001). Las
diferencias por sexo (p = 0.718), area de residencia (p = 0.620)
y tipo de region (p = 1.000) no fueron estadisticamente
significativas.

C. Desempeiio de Modelos Predictivos

La Tabla 2 y Fig. 3 exponen las métricas de rendimiento
correspondientes a los cuatro modelos examinados. EI modelo
Gradient Boosting demostré la mayor exactitud (82.2%) y
precision (63.0%), mientras que el modelo Random Forest
exhibi6 el AUC-ROC mas elevado (0.700).
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San Pedro Sula 35.7%
Atlantida 35.5%
Comayagua 233%
Yoro 226%
Olancho 216%
Distrito Central 8 8%
Copan 5.6
Choluteca 16.5°
Cortés 16.4%
Colén 163%
Islas de la Bahia 16.1%
El Paraiso 13.99%
Santa Barbara 13.3%
Francisco Morazan 12.8%
Ocotepeque na%
La Paz 10.0% !
Intibuca 93%

Lempira 82%

o 10 20 30 40 50
Prevalencia de No Vacunacién (%)

=== Promedio nacional (19.3%)

Fig. 2 Prevalencia de no vacunacion completa por departamento.
Estimaciones muestrales no ponderadas; N = 1.711 nifios de entre 12 'y 23
meses.

La regresion logistica exhibi6é una sensibilidad superior
(57.8%), aunque conllevaba una precision reducida (29.1%).
El Gradient Boosting logré la puntuacion Brier mas baja
(0,138), frente a 0,204 para Random Forest, 0,210 para el
Arbol de Decisién y 0,225 para Regresion Logistica. La
puntuaciéon de Brier, interpretada como el error cuadratico
medio de probabilidades predichas, penaliza tanto la mala
discriminacion como la mala calibracion; Por tanto, valores
mas bajos indican una calibracion de probabilidad superior.

TABLA Il
DESEMPENO DE MODELOS DE CLASIFICACION EN EL CONJUNTO DE
PRUEBA
Modelo Exac. Prec. Sen. Fl1 AUC Brier
Reg, 0.645 | 0291 | 0578 | 0387 | 0674 | 0225
Logistica
Arbol 0773 | 0424 | 0470 | 0446 | 0680 | 0210
Decision
Random | o 504 | 0470 | 0470 | 0470 | 0700 | 0204
Forest
Gradient | 65 | 0630 | 0205 | 0309 | 0694 | 0.138
Boost.

) Nota: Exac. = Exactitud; Prec. = Precision; Sen. = Sensibilidad; AUC =
Area bajo la curva ROC; Brier = Brier Score

Random Forest logro el AUC-ROC mas alto (0,700),
ligeramente por encima de Gradient Boosting (0,694). Dado
que el objetivo analitico principal del estudio era producir
estimaciones de riesgo individuales bien calibradas para
apoyar intervenciones dirigidas, en lugar de maximizar solo el
orden de rangos; se selecciond Gradient Boosting como
modelo preferido en funcién de su calibracién de probabilidad
superior (puntuacion Brier mas baja) junto con el rendimiento
discriminativo competitivo.

1.0

o 4
o o

Tasa de Verdaderos Positivos (Sensibilidad)
=)
=

0.2

= Gradient Boosting (AUC = 0.694)
---- Referencia aleatoria

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (1 - Especificidad)

Fig. 3 Curva ROC del modelo Gradient Boosting.

D. Analisis de Interpretabilidad (SHAP)

El andlisis SHAP del modelo Gradient Boosting
determindé que la edad del nifio es la variable con mayor
contribucion global a las predicciones ([SHAP| medio = 0.41),
seguida de la posesion de un carné de vacunacion ([SHAP| =
0.31) y la educacion materna ([SHAP| = 0.10). El area de
residencia ([SHAP| = 0.09), la incidencia de desnutricion
(ISHAP| = 0.08), y el tipo de region (|[SHAP| = 0.07)
exhibieron contribuciones inferiores (Fig. 4).

Edad (meses)

Tiene carnet

Educacion madre

Area residencia

Desnutricidn

Sexo
Tipo regidn
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

|SHAP| medio

Fig. 4 Importancia de variables segun valores SHAP medios absolutos

La relevancia significativa de la edad evidencia que los
nifios de 12 meses presentan una probabilidad inferior de
recibir un esquema completo en comparacion con los de 23
meses, lo cual se alinea con la dindmica temporal inherente al
protocolo de inmunizaciéon. La posesion de un carné
constituye el elemento modificable mas significativo: su
ausencia incrementa de manera significativa la probabilidad
anticipada de no vacunacion, lo que indica que el acceso y
monitorizacién en los servicios de salud son factores
determinantes esenciales.
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IV. DISCUSION

Este estudio detectdé una prevalencia del 19.3% de no
vacunacion completa en nifios hondurefios de 12 a 23 meses,
lo que constituye una discrepancia significativa en relacion
con los objetivos de cobertura universal. Este descubrimiento
se alinea con informes anteriores provenientes de la region
centroamericana y manifiesta retos continuos en los programas
de inmunizacion [22], [23]. La implementacion de técnicas de
aprendizaje automatico con interpretabilidad SHAP posibilito
la identificacion del carné de vacunaciéon como el factor
modificable predominante asociado a la no vacunacion, con
consecuencias directas para el disefio de intervenciones.

Las notables discrepancias geograficas detectadas
requieren un énfasis particular. De manera gracias a Dios, un
departamento con una poblacion predominantemente indigena
(Misquitos, Tawahkas, Pech y Garifunas), con un acceso
geografico restringido y una densidad de servicios sanitarios
reducida, registro una prevalencia de no vacunacion tres veces
superior al promedio nacional. Este modelo se alinea con el
corpus literario que registra inequidades sistematicas en el
acceso a servicios de salud para las poblaciones indigenas en
América [24]. Ademas, la prevalencia elevada en San Pedro
Sula, la segunda urbe mas poblada del pais sugiere que los
factores determinantes no son meramente geograficos, sino
que también estan vinculados con obstaculos sociales y
organizativos del sistema sanitario en entornos urbanos
complejos.

La falta de correlaciones significativas entre el sexo, la
zona de residencia o la tipologia de region en el andlisis
bivariado contrasta con los descubrimientos de otros contextos
en los que estas variables desempefian un papel predictivo
significativo  [25]. La ausencia de  asociaciones
estadisticamente significativas entre el area de residencia y la
no vacunacion en el andlisis bivariado (p = 0.620) no
contradice su contribuciéon no nula en el modelo predictivo
basado en SHAP (J]SHAP| media = 0.09). Estos dos hallazgos
reflejan cantidades fundamentalmente diferentes. La prueba
del qui-cuadrado mide la asociacion marginal e incondicional
entre un Unico predictor y el resultado, y puede carecer de
potencia para detectar efectos modestos en presencia de un
factor dominante de confusiéon, como la posesion de una
tarjeta de vacunacion. En cambio, los valores SHAP
cuantifican la contribucion incremental de cada variable a las
predicciones del modelo tras tener en cuenta todas las demas
caracteristicas, una cantidad condicional y multivariante. Los
modelos de aumento de gradiente pueden detectar ademas
efectos de interaccién que son invisibles para las pruebas por
pares: por ejemplo, el area de residencia puede modificar la
relacion entre la posesion de la tarjeta y la no vacunacion de
formas que un chi-cuadrado bivariado no puede revelar.
Ademas, la posesion de la tarjeta de vacunacion puede actuar
como mediador parcial de la via relacionada con el acceso por
la cual la residencia rural predeciria la no vacunacion,
atenuando su asociacién marginal mientras preserva su sefial
predictiva condicional. En conjunto, estos hallazgos sugieren

que el area de residencia mantiene relevancia predictiva en un
contexto multivariante, incluso cuando su asociaciéon marginal
no es detectable, un patron documentado en aplicaciones
epidemioldgicas de aprendizaje automatico [26]. El andlisis
SHAP corrobora que, si bien la educacién materna y la zona
de residencia contribuyen a las predicciones, su impacto es
considerablemente inferior al de la posesion de carné.

La capacidad predictiva de los modelos (AUC-ROC de
0.67 a 0.70) es equiparable a investigaciones similares en
naciones de ingresos bajos y medios [27]. La capacidad
predictiva moderada evidencia que la no vacunacion también
estd influenciada por factores no capturados en la encuesta,
tales como la disponibilidad de vacunas en centros sanitarios,
las practicas de los proveedores y las posturas parentales
respecto a la vacunacion.

Se justifica una nota sobre el equilibrio entre sensibilidad
y especificidad para quienes consideran aplicaciones
operativas de estos modelos. Utilizando el umbral de
clasificacion por defecto de 0,5, el Gradient Boosting alcanzé
la mayor precision (63,0%) pero la menor sensibilidad
(20,5%) entre los cuatro modelos, lo que significa que
aproximadamente cuatro de cada cinco niflos con vacunacion
incompleta no serian sefialados por debajo de este umbral.
Esto es consecuencia directa del desequilibrio de clases
(19,3% de casos positivos) y de la optimizacion del modelo
hacia la precision global. Para una aplicacion de cribado de
salud publica, donde el objetivo principal es maximizar la
deteccion de casos en lugar de minimizar falsos positivos; un
umbral de clasificacion mas bajo o un modelo que priorice la
sensibilidad, como la Regresion Logistica (sensibilidad =
57,8%), puede ser operativamente preferible. Ajustar el
umbral de decision es un paso sencillo tras el entrenamiento
que sacrifica precision por recuerdo y puede calibrarse para
ajustarse a la capacidad de intervencion disponible. Los
valores AUC-PR reportados junto con AUC-ROC ofrecen una
imagen de rendimiento mas informativa bajo el desequilibrio
de clase, ya que la curva de precision-recuerdo refleja
directamente el equilibrio entre sensibilidad y valor predictivo
positivo en diferentes umbrales. Recomendamos que cualquier
posible despliegue de estos modelos vaya precedido de un
analisis umbral guiado por el coste de los casos perdidos en
relacion con los falsos positivos en el contexto programatico
especifico.

La seleccion del modelo priorizd la calibracion junto con
la discriminacion. Mientras que Random Forest logr6 un
AUC-ROC ligeramente superior (0,700 frente a 0,694),
Gradient Boosting demostré la mejor calibracion de
probabilidad en todos los modelos (Brier Score = 0,138),
como lo confirmaron visualmente las curvas de calibracion.
Para aplicaciones centradas en la estimacion de puntuaciones
de riesgo donde la magnitud de las probabilidades predichas
informa la asignacion de recursos los modelos bien calibrados
suelen ser preferibles a los que simplemente clasifican
correctamente a los individuos. Sobre esta base, se selecciond
el Gradient Boosting como el modelo principal para el analisis
de interpretabilidad SHAP.
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Esta investigacion posee fortalezas significativas. Emplea
informaciéon representativa a escala nacional mediante una
metodologia estandarizada a nivel internacional. La
integracion de modelos predictivos con la interpretacion
SHAP facilita la superacion de las restricciones inherentes a
los enfoques puramente descriptivos o a los modelos de caja
negra. No obstante, es imperativo tener en cuenta ciertas
restricciones. Ademas, los pesos de muestreo de la encuesta no
se aplicaron a los analisis estadisticos ni al de aprendizaje
automatico. Aunque este enfoque es apropiado para un
objetivo de modelizacion predictiva centrado en la
identificacion de patrones dentro de la muestra, significa que
las estimaciones de prevalencia puntual pueden diferir de las
cifras poblacionales ponderadas por disefio. Los analisis
destinados a producir estimaciones de prevalencia
representativas a nivel nacional de esta encuesta deben
incorporar los pesos muestreales ENDESA/MICS 2019
utilizando métodos complejos de encuesta. El disefio
transversal obstaculiza la identificacion de relaciones causales.
La declaracion materna de inmunizacidon sin carné puede
inducir sesgo de recuerdo. Las variables disponibles no
incorporan indicadores directos del acceso a servicios,
actitudes hacia la inmunizacion ni rasgos del sistema sanitario
a escala local.

Los descubrimientos poseen relevancia para la estrategia
sanitaria en Honduras. Inicialmente, las tacticas destinadas a
optimizar la cobertura de vacunas deben dar prioridad a la
distribucion y registro sistematico de los carnés de
vacunacion. Este proceso no solo simplifica el seguimiento
individual, sino que también funciona como un indicador de
interaccion con los servicios de salud. En segunda instancia, es
imperativo implementar intervenciones focalizadas en los
departamentos  identificados como de alto riesgo,
especialmente en Gracias a Dios, donde probablemente se
requieran estrategias culturalmente adaptadas y logisticamente
adecuadas para comunidades dispersas. En tltima instancia, la
incorporacion de herramientas predictivas fundamentadas en
datos puede facilitar la deteccion anticipada de nifios que
podrian no haber completado esquemas de inmunizacion.

V. CONCLUSION

La combinacion de modelos predictivos y métodos de
interpretabilidad aporta evidencia clara sobre las variables que
mas contribuyen a las brechas de cobertura, ofreciendo
insumos utiles para orientar intervenciones y fortalecer las
estrategias nacionales de inmunizacion. Estos hallazgos
subrayan el valor de incorporar enfoques analiticos avanzados
en la toma de decisiones en salud publica, especialmente en
contextos donde persisten desigualdades en el acceso a
servicios preventivos. Se recomienda fortalecer los sistemas
de registro de vacunacion y desarrollar estrategias especificas
para las regiones con mayor brecha de cobertura.
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