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ABSTRACT

Blood is an exhaustible therapeutic resource. Studies
show excessive consumption in clinical practice and a re-
duction in donations, which makes stock maintenance and
patient safety regarding its use challenging. The use of in-
telligent systems can help professionals in the area to make
decisions regarding the real need for blood transfusion. This
study aims to use machine learning algorithms to help iden-
tify the need for blood transfusion. In this study, 220 me-
dical records were used to evaluate the models: Neural net-
works, Random forest, Logistic regression. Models based on
current international parameters for laboratory tests iden-
tified cases that were suitable and unsuitable for transfu-
sion. The three models showed promise with an accuracy
rate above 90%, with emphasis on Random Forest, which
presented a rate of 99.4%.
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RESUMO

O sangue é um recurso terapéutico esgotavel. Estudos evi-
denciam consumo excessivo na pratica clinica e redugdo nas
doagdes, o que torna desafiador manutencao de estoque e a
seguranga do paciente quanto ao seu uso. A utilizagdo de
sistemas inteligentes pode auxiliar profissionais da &rea na
tomada de decisdo quanto a real necessidade de transfusao
de sangue. Este estudo tem por objetivo utilizar algoritmos
de aprendizagem de méaquina para auxilio na identificagao
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da necessidade de transfusdo de sangue. Neste estudo foram
utilizados 220 prontudrios médicos para avaligdo dos mode-
los: Redes neurais, Floresta aleatéria, Regressao logistica.
Os modelos baseados nos parametros internacionais vigentes
de exames laboratoriais identificaram os casos que foram
adequados e inadequados para transfusdo. Os trés modelos
mostraram-se promissores com taxa de precisdo acima de
90%, com destaque para Random Forest, que apresentou
taxa de 99,4%

Palavras-Chave

Aprendizado de mdquina, transfusao de sangue, fatores de
riscos

1. INTRODUCAO

A busca pela qualidade e seguranca nos servigos de satide
estao cada vez mais solicitadas. Sistemas que auxiliem a pra-
tica clinica no que tange a assegurar procedimentos seguros
e de qualidade favorecerem a utilizagao de recursos onerosos
e escassos, como o uso indiscriminado do sangue. Segundo
estudos internacionais, seu uso ocorre com mais frequéncia
do que o recomendado. Disparadores de transfusio e o uso
de protocolos tiveram efetividade na reducgdo de riscos de
sua utilizagao [3][28].

Observa-se no mundo conduta voltada para seguranga do
paciente, com praticas restritivas e gerenciamento do uso do
sangue para fins de fato necessdrios. Nos paises desenvol-
vidos, a Organizagdo Mundial da Saide recomenda, desde
2010, a aplicacao do Patient Blood Management (PBM), que
é um programa de gerenciamento do uso do sangue como es-
tratégia para redugao do nimero de hemacias transfundidas
no mundo [26].

Esse programa consiste na aplicagdo, baseada em evidén-
cias cientificas centrada no paciente, firmado em trés pilares
importantes: I - otimizar a massa eritrocitaria e o estado de
coagulagao; II - minimizar a perda de sangue; e III - redu-
zir a tolerancia a anemia. Ferramentas desenvolvidas com
algoritmos de aprendizagem de méaquina podem favorecer
a utilizacdo deste recurso, que ocorre de forma demasiada,
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sem critérios bem definidos, na pratica clinica. Nas ultimas
décadas, paises subdesenvolvidos priorizaram pesquisas so-
bre seguranca para doacao e recepcao do sangue, e aquelas
que envolvem sua utilizagéo, ainda sdo incipientes [3][12].

Estudos mostraram eficicia em identificar padroes o que
auxiliard profissionais de saide para melhor direcionar sua
conduta. Dessa forma, técnicas de aprendizagem de maqui-
nas podem favorecer melhorias nas condutas de toda equipe
para o uso racional de tratamentos durdveis, visto ja serem
utilizadas em outras areas de forma efetiva. Assim, este
trabalho buscou a criagdo de um método para auxilio na
predicao da necessidade de transfusao de sangue com o uso
de trés algoritmos de aprendizagem de maquina: Regressao
logistica, Floresta Aleatéria e Redes neurais(MLP). Para o
estudo foram utilizadas prescrigoes médicas de 220 prontué-
rios, analisados e classificados por um profissional experiente
com base em exames laboratoriais associados aos fatores de
riscos identificados na literatura e pardmetros conforme pro-
tocolos internacionais [3]. Apds o pré-processamento a base
de dados, continha 220 registros, distribuidos da seguinte
forma: 37 registros de pacientes como adequados e 183 re-
gistros de pacientes como inadequados para transfusao de
sangue.

A secao 2 apresentard alguns trabalhos relacionados com
estudos e investimentos em pesquisas sobre a utilizacao de
aprendizagem de maquina para auxiliar no processo de de-
cisao sobre a transfusdo de sangue em paises desenvolvidos.
A sec¢do 3 contém o detalhamento da metodologia proposta.
Na secao 4 sao apresentados os resultados obtidos e crité-
rios de avaliacdo dos classificadores. Na secdo 5 a discussao
dos resultados. Na secdo 6 sdo apresentados as principais
conclusoes e direcionamento para trabalhos futuros.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Paises desenvolvidos investem em pesquisas sobre apren-
dizado de méaquina no processo de decisao sobre a trans-
fusdo de sangue. A inteligéncia artificial e as tecnologias
relacionadas sdo predominantes nos negdcios e na sociedade
e estdo sendo cada vez mais usadas para estabelecer o fluxo
de trabalho clinico, auxiliar no diagnéstico ou tratamento
[7][2][15]. Como muitos hospitais em paises desenvolvidos
usam registros eletronicos de saide, a modelagem baseada
em aprendizagem de maquina torna-se importante para pre
ver as informagdes relevantes, por exemplo, se uma transfu-
sao de sangue é necessdria em uma intervencao clinica.

Na Australia Ocidental, entre janeiro de 2008 e junho de
2017 foi realizado estudo em trés hospitais tercidrios, que
objetivou investigar a precisdo de quatro algoritmos para
prever transfusdo: Neural network (NNs), Regression logis-
tic (LR), Random forests (RFs) e Gradiente boosting (GB)
trees. O uso dos modelos previu com precisdo a transfusio
de pelo menos 1 unidade de hemdcia (sensibilidade para NN,
LR, RF e GB: 0,898, 0,894, 0,584 e 0,872, respectivamente;
especificidade: 0,958, 0,966, 0,964, 0,965).

Entretanto, a previsao dos quatro modelos de transfusao
maciga teve menor sucesso (sensibilidade para NN, LR, RF
e GB: 0,780, 0,721, 0,002 e 0,797, respectivamente; especi-
ficidade: 0,994, 0,995, 0,993, 0,995). E também mostrou
imprecisdo quanto a previsao do nimero total de concentra-
dos de hemécias transfundidas [18]. O que pode direcionar
melhor sua utilizagao na pratica clinica.

Estudo realizado em hospitais na China comparou deci-
sdes médicas quanto adequacdo das transfusées realizadas

conforme preconizagio de protocolos, e alcangou taxa de pre-
cisao de 96,8% na correspondéncia do julgamento humano,
0 que aponta significativo percentual de acerto do algoritmo
[

Outro estudo realizado no Hospital Geral Massachusetts,
nos Estados Unidos em 7.265 pacientes consecutivos sub-
metidos a artroplastia total primaria do quadril, teve como
objetivo desenvolver e validar novos modelos de aprendi-
zado de méquina para a previsdo de taxas de transfusdo
pos-cirurgia. O estudo revisou os prontudrios dos pacien-
tes manualmente para identificar a demografia e varidveis
cirirgicas que podem estar associadas as taxas de transfu-
sao. Foram avaliados usando um unico banco de dados de
instituigOes tercidrias de referéncia. As varidveis demografi-
cas incluiram idade, sexo, indice de massa corporal (IMC),
etnia, estado civil, status de seguro, pontuagao do estado fi-
sico da American Society of Anesthesiologist (escore ASA),
comorbidades médicas, bem como indice de comorbidade de
Charlson (CCI). Com relagdo ao tabagismo e ao alcoolismo
como comorbidades médicas, os pacientes classificados como
fumantes ou etilistas consumiam ativamente cigarro ou &al-
cool quando internados antes da ATQ primaéria. As variaveis
cirturgicas incluidas para andlise foram lateralidade, tipo de
anestesia, uso de dcido tranexdmico (1 mg por via intrave-
nosa no inicio da cirurgia e 1 mg adicional no momento do
fechamento), método de fixagdo do componente (cimentado
vs nao cimentado), abordagem cirtrgica (anterolateral vs
posterior), taxas de transfusao e tempo de operagdo. Os mo-
delos de aprendizado de méquina desenvolvidos e utilizados
para prever com precisdo necessidade de transfusdo foram:
redes neurais artificiais, aumento de gradiente estocéstico,
maquinas de vetores de suporte, e Regressao logistica pe-
nalizada elastica. Todos os modelos de aprendizado de mé-
quina alcancaram excelente desempenho em discriminagao
(AUC > 0,78), calibracao e andlise de curva de decisao[(].

Liu et al.[14] usaram modelos de aprendizado de méquina
para explorar os fatores relacionados ao risco que influen-
ciam a transfusdo de sangue em 698 pacientes submetidos a
cirurgia de valvula mitral. Neste estudo, foi utilizado o al-
goritmo CatBoost que utilizou 39 variaveis, entre outros pa-
rametros laboratoriais, que incluiram comorbidades, como
hipertensao e diabetes, uso de anticoagulagao oral, escore
ASA | identificagdo do cirurgiao ou resgate de células. A ana-
lise revelou que hematdcrito (<37,81%), idade (>64 anos),
peso corporal (<59,92 kg), indice de massa corporal (<22,56
kg/m2), hemoglobina (<122,6 g/L), altura (< 160,61 cm),
contagem de plaquetas (>194,12 x 109/L), contagem de he-
maécias (<4,08 x 1012/L) e sexo (feminino) foram os princi-
pais fatores que influenciaram a probabilidade de transfusao
de sangue. O modelo alcangou um valor de drea sob a curva
de 0,922 (95% CI 0,883-0,956).

De forma semelhante, Wang et al. desenvolveram um mé-
todo de aprendizagem de maquina para prever transfusoes
intraoperatéria de hemaécias em cirurgias cardiotorécica e
utilizaram dados de 2.410 pacientes submetidos a cirurgia
cardiotoracica e estabeleceram em uma primeira etapa um
algoritmo de Random Forest para discriminar varidveis im-
portantes. Das 10.622 varidveis potenciais, 202 foram seleci-
onadas e incluidas na analise. Em uma segunda etapa, uma
estrutura hibrida de aprendizado de maquina foi estabele-
cida e os autores compararam cinco algoritmos diferentes,
dos quais o processo gaussiano mostrou o maior valor de
area sob a curva (0,826) e melhor desempenho geral [25]
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A Tabela 1 apresenta um resumo dos trabalhos relaciona-
dos. Sao descritos o objetivo, amostra, algoritmos e resul-
tados. Conforme observado nos estudos, pesquisas apontam
crescimento nesta temaética e mostraram eficidcia quanto a
prever informacoes relevantes quanto a necessidade do uso
do sangue.

Em [22] foi realizado estudo de menor magnitude no Bra-
sil que objetivou analisar o perfil clinico e epidemiolégico de
pacientes pds-cirurgicos que foram submetidos a transfuséo.
Estudo quantitativo, descritivo e retrospectivo, realizado na
clinica cirturgica de um hospital ptiblico, com amostra cons-
tituida por 31 prontudrios de pacientes pds-cirirgicos, mai-
ores de 18 anos, com internacao no periodo de margo a maio
de 2018, com permanéncia minima de 24 horas, e fizeram
uso de hemocomponentes. Dos 31 pacientes que receberam
hemocomponentes, 36% tinham idade igual ou superior a
61 anos, 40% do sexo masculino, 42% pardos, com maior
predominéncia de diagndstico de fraturas em 18% e doenca
arterial periférica, 18%, média de hemoglobina para trans-
fusdo de 9,19, e média de tempo de internacdo de 23 dias.
Identificou que o perfil dos pacientes que se submeteram ao
tratamento nao estda em total acordo com critérios dos pro-
tocolos internacionais para transfusdo. Neste trabalho, os
autores sugeriram uma avaliagdo mais acurada de forma in-
dividualizada, para sua utilizacao com critérios de recomen-
dagbes embasadas, assim como conhecimentos de praticas
alternativas para atender os pilares para qualidade e segu-
ranga assistencial, que inclui redugédo de transfusées excessi-
vas e desnecessarias e gestao do sangue do paciente. Estudos
apontam falta de preparo na academia destes profissionais,
que nao dispoe de matéria especifica na drea, o que favorece
muitas prescrigoes desnecessarias. Por ser o recurso mais
caro do ambiente hospitalar, ferramentas que auxiliem na
tomada de decisdo favorece gerenciamento do sangue [3].

3. METODOLOGIA PROPOSTA

Tratou-se de um estudo metodolégico, preditivo, analitico
realizado a partir de prescricbes médicas de transfusao de
sangue em hospital de ensino entre 2015 e 2018.

Na etapa de coleta, todos os dados foram coletados no pe-
riodo de agosto a novembro de 2020 com amostragem final
de 1.038 prontudrios e 40 atributos coletados por meio de
um sistema - Modular Research System-Study Management
System (Mrs-SMS). Somente aqueles que realizaram trans-
fus@o no periodo supracitado, a fim de identificar conduta
liberal ou restritiva quanto a utilizacdo do sangue. A coleta
de dados foi realizada apés a autorizagao da instituicio par-
ticipante e a aprovagdo do Comité de Etica da Universidade
Federal do Piaui, conforme Certificado de Apresentagao para
Apreciagao Etica n°20218319.3.3001.5613. O diagrama da
Figura 1 apresenta todos os passos realizados nesse traba-
lho, e detalhes sobre a execugéo de cada etapa sao descritos
a seguir.

Depois dos registros descartados devidos auséncia de da-
dos, foi denominado Dataset HT, com 996 registros dos pa-
cientes submetidos & hemotransfusdo. Na amostra, houve
distribuicao equivalente entre os sexos, com discreta preva-
léncia do feminino (54,7%). Concernente a faixa etéria, a
maioria foi de adultos entre 20 e 59 anos, com média de
idade de 56 anos (55,61 4+ 20,61). Sobre o perfil hematols-
gico, ao analisar a presenca do hemograma nas requisigoes,
apenas 511(51,6%) apresentavam este exame descrito. Da-
queles apresentados, a média de Hb foi de 10 (9,74+4,34) e

Ht 27,4 (25,48+15,28). Este perfil demonstra déficit signifi-
cativo quanto ao preenchimento das requisigoes, haja vista
que em 480 (48,4%) das requisi¢gdes ndo constavam o exame
que apresenta parametros necessirios para tomada de de-
cisdo para transfuséo [21]. O DataSet HT possufa 40 atri-
butos, desse total muitos eram irrelevantes e nao possuiam
formato compativel com os algoritmos utilizados. Portanto,
de posse do Dataset HT, foi realizado o pré-processamento
e limpeza dos dados para melhorar a qualidade dos dados
e diminuir a quantidade de informacoes irrelevantes. Estes
foram feitos da seguinte forma:

e Excluiram-se 29 atributos sem correlagdo com fatores
de riscos e sem preenchimento: Prontudrio; Hospital;
Data de Nascimento; Plaquetas; TTP/TTPa; Data da
transfusao prévia; Data da transfusao; Tipo de requi-
sicdo; Prescrigdo transfusional; Unidade solicitadas de
plaquetas; Unidades de requisitadas de aférese; Uni-
dade de concentrado de hemdécias; Filtrado; Unidade
de plasma fresco congelado requisitado; Unidade de
plaqueta devolvido; Unidade de aférese; Unidade con-
centrado transfundido; Filtrado transfundido; Unidade
de plasma transfundido; unidade de plaquetas que re-
tornadas; Unidades aféreses retornadas; Unidade de
concentrado retornadas; Pedido de transfusao devol-
vidos; Unidade de plasma devolvidos; Requisi¢ao por
area; Transfusdo area; Requisigdo por clinica; Requisi-
¢ao por tipo de cirurgia; Requisigdo por especialidade
cirurgica;

e As caracteristicas selecionadas foram: idade; sexo; he-
mograma na requisi¢do; hemoglobina (g/dl); hematé-
crito(%); diagnéstico; diagndstico principal; diagnds-
tico transfusional; CID-10 e transfusao prévia;

e Foram excluidas 776 amostras que faltavam dados pri-
mordiais, como, hemoglobina (Hb), plaquetas, idade,
sexo, hematocritos ou preenchidos com 999;

e De posse do Dataset PL, os atributos categéricos foram
tratados, foram utilizadas duas técnicas para a padro-
nizacao dos atributos categéricos, Label endcoder, nos
atributos (sexo, hemograma na requisi¢ao, Transfuséo
prévia) rotulados como 0 e 1, sendo 0 — para rotu-
lar ndo e 1 — para rotular sim. Os atributos (Diag-
noéstico, Diagndstico principal, Diagndstico transfusi-
onal, CID-10) que possuem mais de dois rétulos, foi
utilizada técnica OrdinalEncoder, uma codificacdo or-
dinal que envolve o mapeamento de cada rétulo para
valor inteiro. Com os atributos categéricos do Data-
Set PL tratados, foi utilizada a técnica StandardSca-
ler para dimensionar as caracteristicas, por meio da
padronizacao. Esta é uma importante etapa de pré-
processamento, visto que envolve redimensionar cada
caracteristica, de modo que, tenha um desvio padrao
de 1 e uma média de 0. Mesmo que os modelos basea-
dos em &rvore (quase) nao sejam afetados pelo dimen-
sionamento, muitos outros algoritmos exigem que os
recursos sejam normalizados, geralmente por diferen-
tes razoes: para facilitar a convergéncia; para criar um
ajuste de modelo completamente diferente em compa-
racdo com o ajuste dos dados ndo dimensionados [20].

Superada todas as fases anteriores e de posse do Dataset
Final, o passo seguinte consistiu na execugao dos algoritmos
de classificagdo.
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Table 1: Resumo dos trabalhos relacionados

de transfusdo de sangue usando a estratégia de aprendizado de méquina.,

Trabalho Objetivo Amostras Técnica Resultado
. . . . Redes Neurais VNP de 0,970
Investigar a precisdo de quatro diferentes algoritmos para prever Reeressio Losistica Especificidade de 0.966
[Mitterecker et al. 2020] transfusdes macigas e o nimero de transfusées 206.271 <8 A s P A o
em pacientes internados em um hospital Floresta Aleatoria UC de 0,963
} B } c N . Aumento de Gradiente AUC de 0,966
[Y Yao et al 2019] Criar um algoritmo de computador para examinar a adequagao das decisoes 4.946 Redes Neurais Precisio de 96,6%

Desenvolver e validar novos modelos de aprendizado

Redes Neurais
Aumento de gradiente estocdstico

[Cohen-Levy et al. 2023] de maquina para a previsao de taxas de transfusao 7.265 - AUC > 0,78
apoGs artroplastia total de quadril primaria. Maquinas de vetores de suporte
pos artropla otal de qua p - Regressao logistica penalizada eldstica
Usar modelos de aprendizado de méquina para prever a necessidade de 13 Algoritmos
[Liu et al 2021] transfusao de hemac@s flurarltg a cirurgia da valvula Anutral para orientar 698 o CatBoost apresentoﬁ melhor AUC de 0,388
a avaliagao do cirurgiao sobre a necessidade
~ . > - . desempenho
de transfusao sanguinea intraoperatéria do paciente.
Arvore de Decisao
. . . P § S Xgboost,
[Wang et al 2022] Desenvolver um l:Ile(OdO de a@}renduado (%elmaqumla (ML) para prever transfusoes 2847 Floresta Aleatéria AUC de 0,826
intraoperatérias de hemacias em cirurgia de TC. .
Redes Neurais
Processo Gaussiano
Sistema Selecs ;
elecao de Pré-processamento
) | Dataset > » DataSet P
Mrs-SMS IN Amostras HT Limpeza dos Dados
(40 Atributos) (40 Atributos)
(1038 Registros) (996 Registros)
Classificacao
DataSet Transformagao .
—> —p DataSet Floresta Aleatéria
PL de dados Final - .
Regresséao Logistica
Redes Neurais
(11 Atributos) (11 Atributos)
(220 Registros) (220 Registros)

Figura 1: Diagrama que ilustra os passos realizados no trabalho

Para este estudo de classificacao e comparagao foram em-
pregados trés métodos de aprendizado de maquina: Floresta
Aleatéria [1], Regressdo Logistica e Redes Neurais [17].

e Floresta Aleatéria é uma meta estimador que ajusta
vérios classificadores de arvore de decisao em varias
subamostras do conjunto de dados e usa a média para

cérebro humano. Usando algoritmos, eles podem reco-
nhecer padroes escondidos e correlagoes em dados bru-
tos, agrupé-los e classificd-los, e com o tempo apren-
der e melhorar continuamente. Nosso estudo foi cri-
ado uma rede neural perceptron multicamadas com 50
neurdnios ocultos.

melhorar a precisdo preditiva e controlar o ajuste ex- 4. RESULTADOS
cessivo. O tamanho da subamostra é controlado com Na Base de Dados Final a quantidade de pacientes que
o parametro max_samples e bootstrap=True (padrao), foram classificados como inadequados para recebimento de
caso contrério, todo o conjunto de dados é usado para transfusdo de sague foi bem maior que a quantidade de pa-
construir cada drvore [20]. cientes adequados para transfusao. Visando melhorar o de-
sempenho dos algoritmos de classificagao foi adotado proce-
e A Regressao Logistica é um processo de modelagem da dimento de reamostragem, validagao cruzada 5-fold[3], pois
probabilidade de um resultado discreto, dada uma va- o trabalho teve como objetivo avaliar a capacidade de gene-
ridvel de entrada. Os modelos de Regression Logistic, ralizacao dos modelos de predicao usados na pesquisa.

mais comuns, tem um resultado bindrio; algo que pode
assumir dois valores, como verdadeiro/falso, sim/néao,

4.1

Critérios de Avaliacao dos Classificados

por exemplo. A Regression Logistic multinomial pode Uma maneira de representar os resultados de um método
modelar cendrios onde ha mais de dois resultados dis- de classificacdo de dados é através da chamada matriz de
cretos possiveis. A Regression Logistic é um método confusdo. Ela indica a quantidade de ocorréncias que o pro-
de andlise util para problemas de classificacdo, onde grama teve para cada uma das quatro classes [19]:

vocé estda tentando determinar se uma nova amostra
se encaixa melhor em uma categoria [9], é uma téc-
nica importante no campo da inteligéncia artificial e
aprendizagem de méquina.

[ ]
e Redes Neurais sdo sistemas de computacdo com nés
interconectados que funcionam como os neurdnios do
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Verdadeiro positivo (VP): quando o método diz que a
classe é positiva e, ao verificar a resposta, vé-se que a
classe era realmente positiva;

Verdadeiro negativo (VN): quando o método diz que a
classe é negativa e, ao verificar a resposta, vé-se que a
classe era realmente negativa;
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Table 2: Matriz de Confusao

_ ~ Classe predita
Matriz de Confusao Positiva | Negativa

. Positiva vp FN

Classe Original Negativa FP VN

e Falso positivo (FP): quando o método diz que a classe é
positiva, mas ao verificar a resposta, vé-se que a classe
era negativa;

e Falso negativo (FN): quando o método diz que a classe
é negativa, mas ao verificar a resposta, vé-se que a
classe era positiva.

A partir das classes algumas taxas estatisticas podem ser
calculadas para avaliar o desempenho dos classificadores. As
taxas de Precisdo, Acuracia, Sensibilidade, F1- score, Espe-
cificidade [13][24] sdo calculadas respectivamente pelas equa-
coes 1, 2, 3, 4, 5:

. VP
Precisao = VP+FP (1)
Acuracia = VP VN (2)

VP+VN+FP+FN

R VP
Sensibilidade = VP FN (3)

precisao * sensibilidade

1- = !
f score precisao + sensibilidade ( )
VN
5 . - _ 7t
speci ficidade VN + FP (5)

E a outra medida utilizada foi a Area Sob a Curva ROC
(AUC). A AUC é a representacao da sensibilidade de um
classificador dada pela taxa de VP e fungao da taxa de FP.
Quanto maior a AUC mais preciso é o classificador [11, 10].

4.2 Avaliacao dos Classificadores

Nos modelos Redes Neurais e Floresta Aleatéria foram
feitos ajustes nos parametros, de acordo com o comporta-
mento dos resultados obtidos em cada processamento. No
modelo Regressao Logistica ndo houve alteracdo de nenhum
parametro.

E analisando os resultados da matriz de confusdo, o algo-
ritmo Redes Neuarais teve uma taxa de precisao de 96,6%.
O que mostra que a cada 100 amostras, 97 foram de acordo
com o julgamento humano quanto a decisao ou nao de trans-
fundir.

No modelo Floresta Aleatéria a taxa de precisdo foi de
99,4% conforme os resultados da matriz de confusido. O que
mostra que a cada 100 amostras, 99 foram de acordo com o
julgamento humano quanto a decisao ou nao de transfundir.

O desempenho do modelo Regressao Logistica foi inferior
em relacao aos demais testados. Embora taxa de precisao
foi de 95,2%. O que mostra que em 100 amostras, 95 foram
de acordo com o julgamento humano quanto a decisdo ou
nao de transfundir.

A Tabela 3 mostra uma comparagao entre os resultados da
taxa de Precisdo, Acuracia, Sensibilidade, F1- score, Espe-
cificidade para os algoritmos testados e utilizando DataSet

Final. A Figura 2 mostra a comparagao dos algoritmos na
area sob a curva de caracteristicas operacionais do recep-
tor. Os valores em negrito sdo os mais melhores para cada
métrica, respectivamente.

5. DISCUSSAO

Existem protocolos clinicos que indicam transfusées para
pacientes criticos e instaveis. Entretanto, a transfusao de
sangue é realizada por julgamento de rotina do profissional
médico na maioria dos casos. Entidades internacionais bus-
cam padronizar condutas baseadas em evidéncias cientificas
para direcionar melhor conduta médica para seguranca do
paciente, tendo em vista que estudos apontam conduta libe-
ral no uso deste insumo.

O estudo em questao verificou que, o algoritmo de apren-
dizado de méaquina tem condigoes de reconhecer padroes de
diagnéstico usando conjunto de dados estratificados dos pa-
cientes, baseados nos fatores de riscos, identificando se o in-
dividuo precisa receber transfuso ou uma outra escolha de
tratamento. Os modelos de aprendizado de maquina apre-
sentados incorporaram muitas varidveis que foram previa-
mente identificadas como fatores de risco para transfusoes de
sangue. Idade [10][23][1], hematdcrito pré-operatério [10][1]
e sexo[5] [23][1] foram previamente identificados como fato-
res de risco para transfusao pds-operatoria.

Essa tecnologia ajudard a identificar casos apropriados
para transfusdo de sangue com precisdo. Os estudos nos
paises desenvolvidos estdo bastante avangados e dessa forma,
necessita-se avancar nessa vertente e aprofundar pesquisas
com maior niimero amostral e qualidade dos dados necesséa-
rios para acurdcia da ferramenta.

Neste sentido, mais estudos desta natureza precisam ser
realizados, visto que embora o algoritmo de aprendizado de
maquina tenha capacidade de mensurar possiveis pacientes
de risco, ainda é dificil levar varidveis dindmicas para o pro-
cesso de tomada de decisdo como especialistas humanos.

Dessa forma, o objetivo do uso de algoritmos inteligentes
para identificar casos apropriados para transfusdo de sangue
nao é para substituir o especialista médico, mas auxilid-lo
em sua analise para tomada de decisdo clinica. Assim, é
notério o valor da tecnologia da informagdo para verificar
a necessidade de transfusao de sangue, o que favorece além
da seguranca do paciente, economia de recursos e facilita
decisao.

6. CONCLUSAO

Os resultados apontam para confiabilidade da utilizagao
dos modelos para predizer riscos de transfusdo de sangue.
Realidade ja verificada nos paises desenvolvidos e ainda in-
sipiente no Brasil. O uso de algoritmo de aprendizado de
maquina mostra-se como potencial ferramenta para agre-
gar valores aos protocolos que visam implementar programa
de gerenciamento de sangue e auxiliard na identificagdo de
casos apropriados para transfusdo de sangue com precisao,
diminuindo custo e favorecendo a seguranga do paciente.

As limitagdes do estudo incluem a quantidade e qualidade
dos dados, atributos insuficientes, erros no preenchimento
que podem ter ocasionado divergéncias entre julgamento hu-
mano e os algoritmos. Os trabalhos que embasaram este es-
tudo tiveram seus dados coletados em registros eletronicos,
realidade ainda nao observada em diversos locais, como no
estudo.
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Table 3: Resultados de Auc, acuricia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1 score dos modelos Redes neurais, Floresta
Aleatoria e Regressao Logistica.

Métricas
Método AUC | Acuracia | Precisao | Sensibilidade | Especificidade | F1 Score
Redes neurais 0,894 0,932 0,966 0,837 0,95 0,957
Floresta Aleatéria 0,97 0,986 0,994 0,945 0,994 0,994
Regressao Logistica | 0,867 0,94 0,952 0,756 0,978 0,964

Abreviaturas: Auc, drea sob a curva ROC.

Receiver Operating Characteristic

a8

oa

04

True Positive Rate

o2

oo -

oo oz 04

= HRandom Forest [ROC] (AUC) = 0.97
Redes Meurais [ROC] (AUC) = 0.80
= Regression Logistic [ROCHAUG) = 0.87

o8 oa 10

False Positive Rate

Figura 2: Desempenho dos modelos Redes neurais, Florestas aleatérias e Regressao Logistica Para ROC curve (AUC)

Como trabalhos futuros sugerem-se estudos com bases de
dados mais extensas, triagem mais acurada, com caracteris-
ticas e fatores de riscos que nao limitem as anélises. Outros
estudos estdo sendo feitos tendo como publico puérperas e
gravidas. E para interpretar quais os atributos que estao
sendo mais importantes na predicao serd usado Floresta ale-
atéria como processo de selegdo de fatores de riscos que le-
vam a transfusdo de sangue.
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