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RESUMEN

En la actualidad, una de las enfermedades que estd causando gran
cantidad de muertes en Peru, es el cancer de cuello uterino
ocasionado por el virus del papiloma humano (VPH), sin embargo,
gracias a la aplicacion de la vacuna contra esta enfermedad se puede
prevenir y proteger por ciertas cepas del VPH. El estudio consistio
en la elaboraciéon de un modelo predictivo utilizando Machine
Learning para el pronostico de desercion en la vacunacion contra
el VPH en nifias del grupo etario de 9 a 13 afios de edad. Los datos
que se utilizaron proceden del “Sistema de vacunacion contra el
VPH” del Ministerio de Salud del Pera (Minsa). La metodologia
consisti6 en desarrollar cuatro modelos de aprendizaje supervisado:
Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier, Extra Trees
Classifier y Extreme Gradient Boosting con la intenciéon de
comparar los resultados y elegir al modelo que presente mejor
desempefio para su respectiva calibracion y poder ser utilizado a
través de una interfaz grafica. Los resultados demostraron que el
mejor modelo de aprendizaje fue Random Forest Classifier, con un
Accuracy Score 63.6140%, AUC de 63.6183%, precision de 64%,
Recall de 63% y Fl-score de 63%; esto indica que el modelo
clasifica el 64% de los casos como nifias que desertan a la
vacunacion contra el VPH.
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1. INTRODUCTION

A lo largo de la historia de la humanidad, el ser humano se ha visto
afectado por diferentes tipos de enfermedades, estos han impactado
negativamente en la salud de las personas, en consecuencia, para
evitar estas afecciones se han desarrollado diversos procedimientos
para la prevencion y cuidado de la salud. La OMS recomienda que
se debe utilizar la vacuna como una medida de prevencion y
proteccion de la poblacion seglin las posibles enfermedades que
existen en la zona, ante esta situacion la OMS establecid “La
Agenda de Inmunizacion (AI) 2030 [1]. En el caso de Pertu la
vacunacion esta gestionada por el Ministerio de Salud (MINSA) [2]
en la “Norma Técnica de Salud que establece el Esquema Nacional
de Vacunacion” [3].

Una de las enfermedades que requiere prevencion oportuna es el
virus del papiloma humano (VPH) [4], ya que afecta a la poblacion
susceptible de nifias en el grupo etario de 9 a 13 afios de edad, que
requieren someterse a 2 dosis obligatorias para garantizar su
prevencion. EIl MINSA para dar un control adecuado contra el VPH
utiliza una herramienta informatica llamada “Sistema de
vacunacion contra el VPH” [5]; cuyas variables estan utilizadas y
validadas por los expertos del area de salud del MINSA. Esta
institucion almacena gran cantidad de datos y de diferentes afios.
Por esta razon, los datos que se utilizd en el estudio fueron
obtenidos de esta base de datos.

En este contexto, muchas organizaciones tienen almacenados
grandes cantidades de datos que no son explorados y el sector de
salud no es ajeno ante esta situacion. Hoy en dia, para manejar
grandes cantidades de datos existen muchos modelos, métodos,
herramientas y entre otros. Por ejemplo, el Machine Learning [6].
Estos son aplicados en beneficio de las organizaciones u otros
seglin conveniencia y atin mas para el sector de salud, porque es
una alternativa favorable como herramienta para luchar contra la
prevencion contra el VPH [7].



Esta investigacion otorga oportunidades favorables a la gestion del
monitoreo y control del VPH utilizando Machine Learning [6] con
la finalidad de mejorar el proceso de seguimiento del cumplimiento
de las dosis y evitar asi el abandono del tratamiento [8]; ya que en
la actualidad se realizan campafias donde se requieren de una gran
cantidad de recursos econémicos y humanos [9], los cuales no estan
bien asignado, asimismo, existen reportes donde se evidencia una
alta tasa de desercion de niflas que tuvieron acceso a la vacunacion
contra el VPH y este problema se refleja hoy en dia, en las
personas adultas, porque en Pert se presentan una alta tasa en
mujeres adultas con VPH [8].

De acuerdo a los antecedentes obtenidos en diferentes
investigaciones realizadas en el Peru respecto al VPH se encontr6
que se desarrollaron estudios como la relacion entre los
determinantes que condicionan la desercion y el cumplimiento del
esquema de vacuna contra el VPH [10] y referente a la percepcion
de las madres sobre la vacuna contra el VPH [11]. También, se
encontraron en la investigacion temas relacionados a la prevencion
y lucha contra el VPH utilizando Machine Learning [6] como el
referente a predecir el riesgo de cancer de cuello uterino que es una
consecuencia por no prevenir adecuadamente el VPH [12], otro, la
extension extracapsular en el carcinoma de células escamosas
orofaringeo [13] y el ultimo en la seleccion del tratamiento de
verrugas [14].

El MINSA tiene la necesidad de identificar aquellas nifias que no
completan las dosis de su vacunacion contra el VPH; sin embargo,
hasta el momento no se ha trabajado ni estudiado temas relacionado
al manejo de la gestion de datos para predecir con una exactitud
(alta) las acciones de las nifias con el proposito de que los resultados
puedan aplicarse en el Peru.

Ante la necesidad y problematica mencionada anteriormente el
estudio tiene el objetivo de elaborar un modelo predictivo
utilizando Machine Learning para el pronostico de desercion en la
vacunacion contra el virus del papiloma humano (VPH).

1.1 Norma Técnica de Salud

La "Norma Técnica de Salud que establece el Esquema Nacional
de Vacunacion" [3]; aprobado por Resolucién Ministerial N° 719-
2018/MINSA el 01 de agosto de 2018; tiene el objetivo de
establecer el esquema ordenado y cronologico de vacunacion
obligatoria en todo el Pert; el cual describe que la vacuna contra el
VPH ofrece proteccion contra la infeccion generada por los
principales genotipos oncogénicos del VPH, los cuales estan
asociados con la aparicion del cancer cervical y con las verrugas
genitales; ademas de ofrecer un esquema de vacunacion para nifias
y adolescentes del 5° grado de primaria regular de instituciones
educativas publicas y privadas, o que tengan desde 9 afios hasta 13
afios 11 meses y 29 dias que por alguna razon no estén estudiando

(3]

1.2 Virus del Papiloma Humano

Los virus del papiloma humano (VPH) [4] son un grupo de mas de
200 virus relacionados y algunos de estos se transmiten por las
relaciones sexuales con una persona infectada; el VPH se divide en
2 grupos “Los VPH de riesgo bajo que casi no causan
enfermedades; sin embargo, algunos tipos de VPH de riesgo bajo
producen verrugas en el area de los genitales, el ano, la boca o la
garganta”, “Los VPH de riesgo alto que causan varios tipos de
cancer; hay alrededor de 14 tipos de VPH de riesgo alto, dos de
estos son el VPH16 y el VPHI18 que causan la mayoria de los
canceres relacionados con el VPH, de los cuales destaca el cancer
de cuello uterino” [4].

1.3 Algoritmos de Machine Learning
1.3.1 Decision Tree Classifier

Divide los datos en conjuntos homogéneos, cuya division se basa
en la variable de entrada que posea el diferenciador més
significativo; identifica la variable mas significativa a través de su
valor, el cual brinda los mejores grupos de datos homogéneos [15].

1.3.2 Random Forest Classifier

Formado por un grupo de Decision Trees; introduce una
aleatoriedad adicional al cultivar arboles, en lugar de buscar la
mejor caracteristica al dividir un nodo; busca la mejor caracteristica
entre un subconjunto aleatorio de caracteristicas [15].

1.3.3 Extra Trees Classifier

Identifica las caracteristicas predictivas de cada arbol y un valor de
corte para dividir cada nodo, del cual solo evaliia un subconjunto
aleatorio de los predictores seleccionados; cada muestra de
entrenamiento se selecciona sin reemplazo [15].

1.3.4 Extreme Gradient Boosting

XGBoost es una biblioteca optimizada de aumento de gradiente
distribuida que funciona impulsando 4rboles con el objetivo de ser
altamente rapida, escalable y portatil; implementa algoritmos de
aprendizaje automatico en el marco de Gradient Boosting [15].

1.4 Optimizacion del Modelo
1.4.1 Balanceo de Datos

El balanceo de datos genera instancias artificiales para equilibrar la
muestra de datos basado en la regla del vecino mas cercano. La
generacion se realiza extrapolando nuevas instancias [16].

1.4.2 Calibracion del Modelo

Optimizacion de Parametros: Proceso conocido como Grid Search,
intenta encontrar la combinacion ideal de pardmetros que
proporcione mayor precision al modelo elegido [17].

2. METODOLOGIA

El proceso metodologico corresponde al estudio de un modelo
predictivo [18], este sirvié como guia para el desarrollo del método
utilizado y tiene cinco fases ver Figura 1: “Comprension de datos
(obtener datos, exploracion de datos y pre procesamiento de datos
(limpieza)), Preparacion de datos, Modelado, Evaluaciéon y
despliegue.
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Figura 1. Proceso metodolégico del modelo predictivo

2.1 Comprension de Datos
2.1.1 Obtener datos

Esta fase consistio en la obtencion de los datos estructurados que
se encuentran en el sistema web “Sistema de vacunacion contra el
VPH?” [5], perteneciente al Ministerio de Salud del Pera (MINSA)
[2] y que sus variables estan validadas por personal experto en el
area de la salud. Los registros fueron obtenidos en un archivo Excel
con consentimiento por el Ministerio de Salud. Estos registros
contienen los datos de la vacunacion contra el virus de papiloma
humano (VPH) [4] de nifias del grupo etario de 9 a 13 afios de edad
de la ciudad de Lima, Pert, entre los afios del 2011 al 2018, con un
total 540658 registros.

2.1.2 Exploracion de datos

2.1.2.1 Reconocimiento de variables

Esta fase consistié en reconocer aquellas variables obtenidas de los
registros originales; dando como resultado un total de 41 variables,
las cuales se detallan en la Tabla 1.

Tabla 1. Identificacion de variables agrupadas por descripcion

Nro. Descripcion

1-6 Oficinas responsables de los registros.

7-10 Establecimientos de salud.

11-17 Colegios de las nifias vacunadas.
18-30 Datos personales de las nifias vacunadas.
31-33 Dosis, lugar y fecha de vacunacion.
34-35 Datos personales del vacunador.
36-37 Datos personales del supervisor.
38-39 Datos personales del registrador.
40-41 Numero y fecha del registro

2.1.2.2 Seleccion de variables

Esta fase consistio en la seleccion inicial de variables identificadas
como pertinentes al modelo; de las cuales tinicamente se eligieron
8 variables, las cuales se detallan en la Tabla 2.

Tabla 2. Seleccion de variables referentes a la desercion a la
vacunacion contra el VPH

Variable Tipo Descripcion
TIPO DOC Cuaht_atlva Tipo de docmento de
nominal Identidad
DNI Cualitativa Numero de documento
nominal de Identidad
EDAD Cugntltatlva Edad de la nifia
discreta vacunada
UBIGEO o . . .
HAB omi itacio
GRADO Cuah.tatlva Grado del g?leglo de la
ordinal nifia
DOSIS Cugnntanva Numero Qe la dosis
discreta aplicada
LUGAR Cualitativa Lugar donde se realizd
VACUNACION nominal la vacunacion
FECHA Cuantitativa Fecha de 1 .,
VACUNACION continua echa de fa vacunacion

2.1.3 Pre procesamiento de datos (Limpieza)

2.1.3.1 Filtrado de registros

Esta fase consistio en la seleccion de los registros de Lima y Callao
entre la fecha de vacunacion de los afios 2011 hasta 2018,
reduciendo la cantidad de registros a 538613.

2.1.3.2 Generacion de variables
Esta fase consistid en generar nuevas variables en base de las
existentes y se detallan a continuacion:

1) Variable DESERCION obtenida a partir de la variable
DOSIS que estaba en relacion de las niflas que no
completaban su tratamiento.

2) Variables ESTRATO _SOCIAL y AREA ZONA a partir
de la variable UBIGEO RESIDENCIA HAB.

3) Variable MES ACCESO en funciéon a la fecha de
vacunacién (FECHA VACUNACION).
La generacion obtuvo un total de 228735 registros y 8 variables, las
cuales se detallan en la Tabla 3.

Tabla 3. Distribucion de las variables luego de la
transformacion

Original Nuevo Tipo Descripcion




TIPO IDENTIDAD Cualitativa Nacional o
DOC NACIONAL nominal Extranjero
EDAD EDAD_INICI Cua_ntltatlva Edad de la nifia
(6) discreta vacunada
UBIGEO ESTRATO_S Cuah_tatlva Estrgto .socml
OCIAL ordinal distrital
RESIDEN AREA ZON Cualitati
CIA HAB — ualtativa Area Zona
A nominal
ESTUDIANT Cualitativa Nifa si 0 no
GRADO E ACTIVO nominal estudia
DOSIS | DESERCION | Cudlitatva | po o ién
nominal
LUGAR "1 | GAR VA | Cualitativa | -1g2r dondese
VACUNA by . realizo la
p CUNACION nominal .,
CION vacunacion
FECHA " \iES ACCES | Cuantitativa | MES d¢ AAcceso
VACUNA e discreta a la primera
CION sere dosis

2.1.3.3 Eleccion de variables

Esta fase consistio en la realizacion de la correlacion de Pearson
por pares de todas las variables, las cuales se detallan en la Tabla 4.

Tabla 4. Resultado de la correlacion de Pearson en relacion a
la variable Desercion

Variable Correlacion Seleccién
DESERCION 1.000000 Si
IDENTIDAD NACIONAL 0.242327 Si
MES_ACCESO 0.149886 Si
LUGAR_VACUNACION 0.124278 Si
EDAD_INICIO 0.122800 Si
AREA ZONA 0.052202 Si
ESTUDIANTE _ACTIVO 0.006419 No
ESTRATO_SOCIAL 0.005713 No

Después del analisis correspondiente se eliminaron las variables
con una correlacion menor al 5%, quedando 6 variables para la
construccion del modelo.

2.1.3.4 Balanceo de datos

Esta fase consistio en balancear los datos; el estudio identifico
80287 registros de nifias desertoras y 148448 registros de nifias no
desertoras, existiendo una brecha entre unas y las otras, ante este
problema fue necesario la aplicacion de la técnica de balanceo de
datos “SMOTETomek”, esto ayudo al fortalecimiento del modelo.

2.2 Preparacion de datos

Esta fase consistio en realizar una modificacion en las opciones de
respuesta de las variables categoricas, siendo transformadas
aquellas que tenian 3 opciones de respuestas a 2 variables
(LUGAR_VACUNACION), asi mismo aquellas variables
categéricas que tenian 2 opciones de respuesta a 1 variable
(IDENTIDAD NACIONAL y AREA ZONA); todas estas
variables generados contaban con valores 1 y 0.

2.3 Modelado

Esta fase consistid en distribuir los datos en dos grupos aleatorios,
el primero del 80% para entrenamiento y el segundo del 20% para
pruebas [15]; se utilizo Python version 3.8.5 como lenguaje de

programacion, a través de la interfaz Spyder 4.1.5 perteneciente a
la distribucion de Anaconda Navigator 1.10.0. Se disefiaron cuatro
modelos de aprendizaje supervisado de Machine Learning:
“Decision Tree Classifier, Random Forest Classifier, Extra Tree
Classifier y Extreme Gradient Boosting”, ya que son capaces de
encontrar relaciones complejas no lineales en los datos [15]. Se
utilizaron las bibliotecas: “Scikit-learn, Pandas, Numpy y
Matplotlib™.

2.4 Evaluacion

Esta fase consistid en ver cudl de los modelos mencionados
anteriormente tuvo mejor Accuracy Score, para luego elegir el
mejor y posteriormente evaluar su Precision, Recall, F1-score y
Area Under the Curve (AUC). Luego se continuo con la calibracién
del modelo seleccionado a través de Grid Search, para identificar
los mejores parametros y luego redisefar el modelo para volver a
realizar su evaluacion.

2.5 Despliegue

Esta fase consistio en la puesta en ejecucion del modelo predictivo
a través de un formulario web desarrollado en Python con Flask,
almacenada en GitHub y publicada en Heroku, el cual se conecta
con el modelo de clasificacion y este da un resultado de prediccion
el cual es devuelto y mostrado en el formulario web.

3. Resultados
3.1 Modelos

Los resultados de los modelos se obtuvieron a través del uso del
puntaje de validacion cruzada con 10 interacciones de los datos de
entrenamiento; se configurd con un n_splits=10 y random state =
0. Los resultados de esta validacion se detallan en la Tabla 5.

Tabla 5. Resultado de la validacion cruzada

Modelo Accuracy

Decision Tree Classifier 0.635182
Random Forest Classifier 0.635225
Extra Tree Classifier 0.635191
Extreme Gradient Boosting 0.635208

3.2 Evaluacion del mejor modelo

El mejor modelo fue el Random Forest Classifier, con un puntaje
de exactitud de 0.635225, que es equivalente al 63.5225% (Ver
tabla 5). De este modelo se paso a realizar un analisis mas detallado,
requiriendo una calibracion con Grid Search. Los resultados se
muestran en la Tabla 6 y Figura 2.

Tabla 6. Resultados del modelo Random Forest Classifier

Precision | Recall | Fl-score
Random Forest NO 0.63 0.65 0.64
Score = 0.636140
AUC =0.636183 SI 0.64 0.63 0.63




Curva ROC del modelo Random Forest Classifier
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Figura 2. Curva ROC del modelo Random Forest Classifier

El modelo Random Forest Classifier obtuvo los siguientes
resultados: Accuracy Score de 63.6140%, el cual muestra un nivel
medio alto de predicciones que el modelo realizo correctamente;
Precision de 64%, el cual muestra un nivel medio alto en
proporcion a los positivos que son verdaderos positivos; Recall de
63%, el cual muestra un nivel medio alto en proporcion de positivos
reales correctamente clasificados; F1-score de 63%, el cual muestra
un nivel medio alto en precision y exhaustividad; Curve ROC
muestra un nivel medio alto de verdaderos positivos contra los
falsos positivos; y Area Under the Curve (AUC) de 63.6183%, el
cual muestra un nivel medio alto en qué tan bien se clasifican las
predicciones.

3.3 Despliegue

El despliegue de la aplicacion fue elaborado en la plataforma web
gratuita de Heroku. El proceso inicia con la visualizacién del
formulario web, luego se debe ingresar los valores de las variables:
Lugar Vacunacion, Identidad Nacional, Edad Inicio, Area Zona y
Mes Acceso, para posteriormente presionar el boton Predecir, el
cual realiza el proceso de prediccion de desercion a la vacunacion
contra el VPH y devuelve el resultado obtenido al formulario web,
como se muestra en la Figura 3.

Desercién a la Vacunacion
contra el VPH

Lugar Vacunacién* “I

—

Institucion Educativa

Identidad Nacional*

Extranjero

Edad Inicio*

12 v
Area Zona*

Urbana v
Mes Acceso*

Abril v

Resultado de la Prediccion

Nifia con alta probabilidad de desercién a la
vacunacién contra el VPH

Figura 3. Formulario desercion a la vacunacion contra el VPH
Demo en https://hpv-vaccination.herokuapp.com/

4. CONCLUSIONES

El modelo predictivo utilizando Machine Learning para el
pronostico de desercion en la vacunacién contra el virus del
papiloma humano (VPH) utiliza el algoritmo de Random Forest
Classifier, ya que con este algoritmo el modelo obtuvo la mayor
precision con los datos utilizados; el cual género como resultado un
Accuracy Score 63.6140%, AUC de 63.6183%, Precision de 64%,
Recall de 63% y Fl-score de 63%; lo cual indica que el modelo
clasifica el 64% de los casos como nifias que desertan a la
vacunacion contra el VPH. Este modelo podra ser utilizado para el
desarrollo de otros modelos predictivos en temas relacionados a la
desercion de la vacunacion contra el VPH y ademés servir como
base para construir herramientas para la gestién del monitoreo y
control del VPH gracias a su interfaz grafica de facil utilizacion.
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