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Abstract. Blood centers are responsible for managing blood stocks so that they
satisfy at a considerable level, in addition to guaranteeing a quality standard
with the blood collected. Both factors are possible if there is a control of regular
donors. Thus, this article proposes a computational model that predicts regular
blood donors, whose methodology joins the results of association measures to
determine the most likely characteristics of a donor, with the Naive Bayes al-
gorithm. The proposed model presented results superior to 68% accuracy and
73% precision in predicting a regular blood donor.

Resumo. Os hemocentros sdo responsdveis por administrarem estoques de san-
gue para que permanecam em um nivel considerdvel, além de garantir um
padrdo de qualidade com o sangue coletado. Ambos fatores sdo possiveis se
existisse um controle dos doadores regulares. Assim, esse artigo propoe um
modelo computacional que prediz os doadores de sangue regulares, cuja meto-
dologia une os resultados das medidas de associacdo para determinar as ca-
racteristicas mais provdveis de um doador, com o algoritmo Naive Bayes. O
modelo proposto apresentou resultados superiores a 68% de acurdcia e 73% de
precisdo na predicdo de um doador de sangue regular.

1. Introducao

Os hemocentros sdo institui¢oes responsaveis pela gestdo e o controle de bolsas de sangue
para atender possiveis casos de transfusdo de sangue para as unidades terapéuticas. Em
busca de manter os estoques num nivel suficiente para atender as demandas e, principal-
mente, de garantir a progressdo do padrao de qualidade do sangue coletado e transfun-
dido, os hemocentros precisam receber doacdes de sangue frequentemente. Esse cendrio
enfrenta impasses como a baixa frequéncia de pessoas fidelizadas a doagao e o aumento
de doadores de dltima hora, os quais nao sao ideais porque nao se pode acompanhar o seu
estado de saude [Barboza and Costa 2014].

Com o intuito de resolver essa adversidade, os hemocentros sdo responsaveis por
buscar a fideliza¢do de doadores de sangue ou pelos doadores de repeti¢ao, de modo que
possam ser monitorados quanto ao estado de sua sadde, seus hébitos e a sua satisfacao
em relacdo ao servico prestado. Desta forma, possibilitaria aos hemocentros um maior
fornecimento de dados para a tomada de acdes que possibilitem um nimero cada vez
maior de doadores [Giacomini and Lunardi Filho 2010].



Assim, os hemocentros necessitam definir métodos de busca em sua base de da-
dos que sugestione doadores potenciais. Essa pesquisa € uma avaliacdo sob diversos
parametros, a qual poderia ser aplicado algoritmos de aprendizado de maquina (AM)
para que de forma eficiente e congruente faga a previsao de futuros doadores de sangue
[Silva 2018].

O uso de Inteligéncia Artificial na Medicina comecou na década de sessenta sendo
aplicado no diagnéstico de doencas [Korb and Nicholson 2011]. Ao longo do tempo,
as ferramentas computacionais inteligentes tornaram-se cada vez mais presentes na area
médica, capazes de identificar nas imagens digitais as lesdes na pele e classifica-las, além,
de também atuarem eficientemente na predi¢do do diagnéstico de doengas [Lobo 2017]
e de eventos em estudos epidemioldgicos. Similarmente, em estudos envolvendo He-
mocentros e seus doadores, encontram-se trabalhos como [T and Shyam 2010] que fez
uso da Arvore de Decisdo para identifica o comportamento de doadores, assim como
[Patil et al. 2015] que aplicou Support Vector Machine em dados coletados pelos doadores
de sangue antes e apds a doagdo para abstrair e identificar as diferentes reagdes dos dado-
res e as medidas preventivas contra as mesmas. No estudo feito em [Alajrami et al. 2019]
utilizou de arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNA) para prever se uma pessoa
registrada na base de dados de doadores de sangue da cidade Hsin-Chu, Tailandia, se-
ria um doador potencial. Também, no artigo [Boonyanusith and Jittamai 2012] aplicou as
técnicas de RNA e Arvore de Deciséo, a fim de prever a partir de uma série de dados com-
portamentais individuais se pessoas tornariam doadores de sangue, independentemente de
jé& serem ou nao doadoras.

O objetivo primordial deste artigo € analisar as Redes Bayesianas, em especial
o algoritmo Naive Bayes, na predicao de potenciais doadores de sangue. Para isso, serd
quantificado o grau de influéncia dos atributos presentes na base de dados em estudo pelas
medidas de associacdo para que, posteriormente, provenham dados relevantes as Redes
Bayesianas.

Assim sendo, o artigo estd estruturado da seguinte maneira. Na secdo 2 é apre-
sentado o referencial tedrico sobre as redes bayesianas e as medidas de associagdo. Na
secdo 3 estd descrito as etapas do modelo computacional proposto, a base de dados e os
critérios para medir a performance do modelo. Na secdo 4 sdo apresentados os resultados
e suas analises. Por fim, na se¢do 5 destaca a conclusido e os trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Teorica

2.1. Redes Bayesianas

As redes bayesianas sao modelos graficos capazes de representar o dominio em estudo
e as incertezas envolvendo suas varidveis. Sua representacao é pelo modelo matemaético
conhecido como grafo direcionado aciclico.

O grafo € formado por nds que representam as varidveis utilizadas no dominio e
arcos que conectam cada n6 sao os responsaveis por demonstrar a interacao probabilistica
entre cada varidvel. As varidveis que originam os arcos sao chamadas de pais e as que
recebem os arcos sdo chamadas de filhos.

A representacdo da rede bayesiana € definida através da relagdo dos nds filhos com
o seus pais, onde cada n6 possui uma distribui¢do de probabilidade especifica. Para se



calcular a probabilidade conjunta de n nds usando a rede € definida a seguinte expressao:

P(Xy=21, -, Xp=12,) = ﬁP[Xi = ;| pais(X;)] ey

=1

2.2. Naive Bayes

O Naive Bayes é uma técnica baseada no Teorema de Bayes e pode ser visto como um
caso especial de Redes Bayesianas. Ele delimita varidveis de acordo com a classe e agrupa
elementos que possuem as mesmas caracteristicas levando em considera¢do que nao €
possivel ligacdes entre as demais varidveis do dominio em estudo.

O modelo computacional proposto neste artigo implementou trés diferentes tipos
de Naive Bayes. Sao eles: Gaussian Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes e Comple-
ment Naive Bayes.

2.3. Medidas de Associacao

As medidas de associacdo sdo utilizadas em estudos epidemioldgicos e sdo capazes de
quantificar o grau de interferéncia de uma varidvel em um determinado ambiente e fator
[Wagner and Callegari-Jacques 1998]. Duas medidas serdo abordadas neste artigo, o risco
relativo e odds ratio.

O risco relativo (RR) € considerado uma medida de associagao em cortes, e € defi-
nido como a razao da incidéncia dos casos entre os expostos e a incidéncia de casos entre
os nao expostos [Franco and Passos 2011]. Faz referéncia de uma analise de um grupo
especifico baseado num determinado periodo de tempo, e definem o grau de exposi¢ao de
um fator, ou de um hébito ou de uma condi¢do sobre uma doencga estipulada.

O odds ratio (OR) é uma medida de caso-controle que define a probabilidade da
ocorréncia de uma doenga em dois tipos de grupos os que foram expostos ao fator determi-
nante para causar doenga e os que nao foram expostos. Segundo [Franco and Passos 2011],
nos estudos de caso-controle a amostra € dividida em grupos de casos e grupos de contro-
les.

Nos grupos de casos os individuos possuem de fato a doenga e sua anélise € base-
ada na razdo daqueles que foram expostos ou ndo ao fator determinante. Nos grupos de
controle, os individuos ndao possuem a doenca e sua andlise € baseada na razido daqueles
que foram expostos ou ndo ao fator determinante. Portanto, através dessas duas situagdes,
€ possivel determinar o célculo de OR pela razdo entre o grupo de casos pelo grupo de
controle.

As medidas de associacdo baseadas em razdes, como o risco relativo e o odds
ratio, fornecem dados sobre a associa¢do entre o fator de risco e o desfecho, permitindo
um entendimento sobre uma relacdo de causalidade. Sob a temdtica em estudo, os fatores
de risco seriam os atributos da base de dados, e o desfecho seria a identificacdo de um
doador promissor.

3. Etapas do Modelo Computacional para Predicao de Doadores

As etapas da implementacdo do modelo computacional proposto para predizer se uma
pessoa ja cadastrada na base de dados serd um doador regular no periodo seguinte, esta
ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Representacao das etapas do modelo computacional.
Fonte: Autora.

Nas subsecdes a seguir, hd uma descri¢do mais detalhada de cada etapa da meto-
dologia exibida na Figura 1: caracteristicas da base de dados, parametriza¢do das medidas
de associacdo RR e OD para os atributos da base de dados e, na sequéncia, os critérios
matematicos para medir a performance dos algoritmos Bayesianos.

3.1. Base de Dados Experimental

A base de dados em estudo é denominada ”Conjunto de dados do Centro de Servigos de
Transfusdo de Sangue”, disponibilizada no repositério UCI Machine Learning Repository
do professor I-Cheng Yeh. Os dados totalizaram 748 doadores de sangue do Centro de
Servigos de Transfusdo de Sangue da cidade de Hsin-Chu em Taiwan.

A base de dados € formada por cinco varidveis, sendo elas:

e Recéncia: quantidade de meses desde a ultima doacao;

e Frequéncia: total de doagdes realizadas;

e Quantidade: valor total de sangue doado em ml;

e Tempo: quantidade de meses desde a primeira doacdo realizada;

e E uma varidvel bindria que indica se o doador doou ou nio sangue na campanha
realizada em marco de 2007 (os possiveis valores sdo 0 para indicar que ndo doou
sangue e | para indicar que doou sangue).

3.2. Medidas de Associacao

Em busca de encontrar quais os parametros sdo relevantes para prever um possivel do-
ador, estimou os valores das medidas de associacdo para cada atributo da base de da-
dos. Os valores de referéncia para parametrizar os atributos foram retirados do artigo
[T and Shyam 2010] que definiu a classe Doadores Voluntarios Regulares. A partir
desta parametrizacao, quantificou-se quem seria um doador de sangue regular e quem nao
seria um doador de sangue regular. Veja a Tabela 1.

Com os valores da Tabela 1, foi possivel encontrar as medidas de associac¢ao risco
relativo e odds ratio, os quais sao descritos na Tabela 2.



Tabela 1. Quantificacao dos atributos da base de dados entre doadores e nao
doadores de sangue regular.

Doador de Sangue Regular | Doador de Sangue Nao Regular
Recéncia <=6 137 230
Recéncia > 6 41 340
Frequéncia >=3 125 266
Frequéncia < 3 53 304
Quantidade >= 2.000 63 109
Quantidade < 2.000 115 461
Tempo > 24 105 327
Tempo < 24 0 243

Tabela 2. Valores das medidas de associacao de RR e OR

Risco Relativo | Odds Ratio
Recéncia 3,4689 4,9395
Frequéncia 2,1534 2,6954
Quantidade 1,8346 2,3169
Tempo — —

Pela anélise feita com as medidas da Tabela 2 conclui que apenas as varidveis de
recéncia, frequéncia e quantidade de sangue doado interferem para na predicdo de uma
pessoa ser doadora voluntaria regular.

3.3. Critérios de Medidas de Performance

A precisdo dos algoritmos Bayesianos propostos serdo avaliados segundo as métricas
aritméticas acurécia, precisdo, sensibilidade (traducdo da palavra recall) e F1 score. As
métricas sdo definidas pelos valores que compdem a matriz de confusdo, que sao: VP
(Verdadeiro Positivo), VN (Verdadeiro Negativo), FP (Falso positivo) e FN (Falso Nega-
tivo).

4. Experimentos e Analise dos Resultados

A linguagem de programacio utilizada neste trabalho foi o Python !, devido a grande
quantidade de bibliotecas disponiveis, sendo a principal utilizada a Scikit-learn, para a
defini¢do dos tipos de Redes Bayesianas.

Para a realiza¢do do experimento foi considerado trés atributos da base de dados
que interferem na escolha de um possivel doador, que sdo a recéncia, a frequéncia e a
quantidade de sangue doado, além da classe que determina se aconteceu ou nao a doagao
na campanha em questao. A base de dados foi dividida em conjunto de teste € em conjunto
de treinamento, na qual a divisao foi de 20% e 80%, respectivamente.

Os conjuntos de treinamento e de teste foram testados para os trés tipos de clas-
sificadores Naive Bayes: Gaussian, Multinomial e Complement. ApOs a execucdo do
conjunto de teste, calculou-se as métricas de avaliagdo para cada um dos classificadores,
e os resultados foram apresentados na Tabela 3.

Thttps://www.python.org/



Tabela 3. Métricas de desempenho dos classificadores Naive Bayes.

Gaussian NB | Multinomial NB | Complement NB
Acuracia 0.60% 0.68% 0.68%
Precisao 0.77% 0.73% 0.73%
Sensibilidade 0.60% 0.75% 0.75%
F1 Score 0.69% 0.73% 0.73%
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(a) Naive Bayes Gaussian. (b) Naive Bayes Multinomial.

(c) Naive Bayes Complement.

Figura 2. Curva ROC dos resultados obtidos com o trés tipos de Naive Bayes.

Conclui-se pelos resultados obtidos na Tabela 3, que os valores do Multinomial
e Complement sdo idénticos, e ao comparar com os valores resultantes da Guassian as
métricas acurdcia, sensibilidade e F1 Score s@o melhores. Em adicdo as métricas de
avaliacdo, as curvas ROC dos trés classificadores Naive Bayes foram criados, como pode
ser visto na Figura 2. Semelhantemente as outras métricas, as curvas ROC resultantes do
Multinomial e do Complement sdo idénticas, porém todas as trés curvas qualificam por
uma maior taxa de verdadeiros positivos € uma menor taxa de falsos positivos.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Os Hemocentros buscam manter os estoques de sangue num nivel suficiente, além de
sempre desejar a progressao do padrao de qualidade do sangue coletado e transfundido,
através da presenca de doadores regulares. Para isso, definiu um modelo computacional
constituido pelo algoritmo Naive Bayes para predizer potenciais doadores de sangue.

Os calculos das medidas de associacdo RR e OR definiram os atributos adequados
da base de dados que estimularam os modelos de Naive Bayes a identificar os doadores
apropriados. A base de dados utilizada foi essencial para desenvolvimento deste estudo
e de outras pesquisas, dado a importancia de tais dados para a drea de saide. Entretanto,
poderia existir mais bases de dados publicas com informacdes sobre doadores de sangue,
com o intuito de aprimorar estudos e, consequentemente, melhorar a qualidade de servigos



emmpregados aos hemocentros.

Como trabalho futuro pretende-se aplicar outras técnicas de AM para comparar
com os resultados obtidos neste artigo, além de encontrar uma base de dados com maior
quantidade de atributos para que seja possivel identificar o perfil completo do doador de
sangue regular.
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