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Glosario

BANCO DE SANGRE: Es todo establecimiento o dependencia con Licencia Sanitaria de
Funcionamiento para adelantar actividades relacionadas con la obtencion, procesamiento
y almacenamiento de sangre humana destinada a la transfusién de la sangre total o en
componentes separados, a procedimientos de aféresis y a otros procedimientos
preventivos, terapéuticos y de investigacion. Tiene como uno de sus propositos asegurar

la calidad de la sangre y sus derivados. (1)

DONACION DE SANGRE: Consiste en aceptar una extraccion de la propia sangre, por
parte de personal médico, de forma voluntaria sin exigir ninguna compensacion

monetaria. (2)

DONANTE VOLUNTARIO: Persona que dona sangre por su propia voluntad, con el
deseo de ayudar y no recibe pago por ello, en efectivo o de otra forma que sea considerada

como sustituto del dinero. (3)

SANGRE: Tejido liquido que recorre el organismo, a través de los vasos sanguineos
transportando las células necesarias para llevar a cabo las funciones vitales (respirar,
formar sustancias, defenderse de agresiones). La cantidad de sangre de una persona esta
en relacion con su edad, peso, sexo y altura. Una persona adulta tiene entre 4,5y 6 litros

de sangre, es decir, un 7% de su peso corporal. (4)

TRANSFUSION: Es la transferencia de sangre o componentes sanguineos de un sujeto

(donante) a otro (receptor). (5)



Resumen

Machine Learning es una disciplina de la Inteligencia Artificial que crea sistemas que
aprenden automaticamente identificando patrones complejos en millones de datos, lo que
es importante en esta década donde dia a dia abundan los datos. Este estudio tiene como
objetivo elaborar un modelo de aprendizaje automatico o de maquinas (machine learning
-ML) para la clasificacion de donantes de sangre voluntarios en donante frecuente o no
frecuente, del Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de la Universidad de

Antioquia.

Para ello se tuvo en cuenta una base de datos extraida del sistema de informacion de
registro de donantes de Sangre de dicho banco y se aplicaron varios tipos de algoritmos
(modelos) con el fin de experimentar y finalmente escoger uno o varios de acuerdo a su

rendimiento o ajuste.

Entre los algoritmos implementados, los que mejor se ajustaron con los datos de Test
fueron: Regresion logistica, k-Nearest Neighbors, Gaussian Naive Bayes- GNB y

Maquinas de soporte de vector —-SVM; estos se ajustan todos en un 93%.

No obstante, también encontrard conceptos necesarios para el entendimiento y

comprension del experimento.



1. Introduccion

La sangre es un recurso publico y componente de uso terapéutico para muchos eventos,
de ahi la importancia que exista sangre suficiente, lo mas segura posible, asequible y
oportuna, con el fin de satisfacer las necesidades de los pacientes que la requieran.
Actualmente en Colombia los bancos de sangre publicos, privados y hospitalarios
atraviesan una situacion critica, puesto que los niveles de donacion son bajos.

En Medellin, especificamente en el Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de
la Universidad de Antioquia ubicado en la Clinica Ledn XIll, se hace necesario la
construccion de un modelo predictivo que clasifique de manera inteligente a individuos
qgue cuenten con unas caracteristicas especificas como factores influyentes para la
donacion efectiva de la sangre, que aporte a la eficiencia del sistema y a la planificacién
de campafias de promocion de la donacion voluntaria y repetitiva. En necesario porque

alli no existe un modelo que permita clasificar los donantes en frecuentes o no frecuentes.

El afio en el que mas se presentaron donaciones fue en el 2013, sin embargo, el afio que
mas tuvo donantes fue el 2014; es decir; aunque el 2013 ocup6 el segundo lugar en
namero de donantes de todos los periodos evaluados, fue el que obtuvo mayor numero de
donaciones, por consiguiente, se infiere que los donantes de ese afio hicieron mas nimero
de donaciones. El tipo de Sangre y RH que mas donantes obtuvo en el transcurso de los
7 afos evaluados fue la o+ seguido de la A+. EI 84.5% de los donantes son No frecuentes,
pues realizaron solo 1 donacion en el periodo de los 7 afios. De los seis métodos (tipos de
modelo) implementados para el estudio, cuatro (Regresion, Logistica, LDA; GNB y

SVM) obtuvieron un ajuste del 93%.



2. Planteamiento del problemay justificacion

La donacion de sangre es un procedimiento médico por el cual a un individuo se le realiza
una extraccion de sangre ya sea para transfundir a otra persona o para elaborar
medicamentos (6); en el modelo de donacién colombiano solo se usa para transfundir a
otras personas.

Alguno de los factores que influyen y superan los aspectos técnicos de la obtencion de
sangre, son: la libertad de donar o no, la motivacion para donar, el reconocimiento social,
comprension del procedimiento y sus implicaciones para el donante y para la salud del
posible receptor de la sangre, por ello el abastecimiento y buena parte de la seguridad de
la sangre dependen de donaciones voluntarias y habituales y de una adecuada seleccion
de los donantes que dependera también de una serie de preguntas que buscan identificar

factores de riesgo que pueden vulnerar la salud ya sea del donante o del receptor. (7)

Para medir la cantidad de donantes que hay en un lugar se usa la tasa de donacion total
que nos indica la cantidad de donantes que hay por cada x cantidad de personas en un
lugar especifico; sea un territorio pais o ciudad o incluso a nivel mundial. Segun
informacién actualizada de la Cruz Roja Colombiana; la tasa de donacion de sangre por
cada 1000 personas en el mundo es de es de 32,6 en los paises de ingresos altos, 15,1 en
los de ingresos medios altos, 8,1 en los de ingresos medios bajos y 4,4 en los de ingresos
bajos, en Colombia durante el afio 2019 se captaron 896.107 donantes, un promedio
mensual de 74.600 donantes, y a mitad del afio 2020 se habian captado en promedio
56.600 donantes. Seria bueno contar con una herramienta que complemente dicha tasa

suministrando la probabilidad de que una persona donante voluntaria vuelva a hacerlo
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una préxima vez convirtiéndose en un donante voluntario habitual, a través de un Modelo
predictivo como técnica de prediccion de escenarios futuros de acuerdo a las tendencias
y comportamiento de datos de ocurrencia histérica reales. Este analiza como intervienen
los factores en el tiempo, como estan asociados e identifica cuales factores son decisivos

en el proceso de la solucion de un problema (6).

Modelo predictivo es un nombre dado a una coleccion de técnicas matemaéticas con la
meta en comun de encontrar una relacibn matematica entre un objetivo, respuesta o
variable dependiente y varios factores de prediccion o variables independientes, con el
objetivo de medir valores futuros de estos factores de prediccion e insertandolos en la
relacion matematica para predecir valores futuros de la variable objetivo. Como estas
relaciones nunca son perfectas en la practica, es deseable dar una medicion de dudeza en

las predicciones. (8)

Para realizar este modelo se deben identificar aquellos factores que interceden en la
prediccion, se pueden agrupar en tres categorias: aquellos que tienen poca posibilidad de
afectar el resultado, aquellos con cierta certeza para afectar los resultados y deben ser
considerados en el modelo y los que se encuentran en el medio, que pueden influir o no
en el resultado final, siendo necesario identificar a través de una serie de técnicas si deben

ser incluidas en el modelo. (8)

El modelamiento predictivo se implementa a través de Machine Learning (Aprendizaje
automatico) que es una de las ramas de la Inteligencia artificial, en éste los algoritmos
realizan predicciones al mismo tiempo que aprenden de los datos y se considera una

extension moderna del analisis predictivo. Muchos algoritmos existentes y nuevos de
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Machine learning se aplican para derivar predicciones que guian las decisiones en tiempo

real con menos dependencia de la intervencion humana. (9)

Como parte del disefio del modelo predictivo, se realiza el disefio de base de datos
necesario para almacenar la data para el modelo, este disefio incluye la creacion de
procesos de transformacion y carga, y funciones para realizar transformaciones de la
informacion, necesarias para poder realizar la prediccion. Asi también se debe proceder
al disefio de la estructura de datos de la base de datos que soporte la entrada y
almacenamiento de informacién luego de la prediccién. En sintesis, en cuanto a la
solucién a nivel de repositorio de datos se realiza la definicion estructural completa
necesaria para definir como recibir la informacion que alimenta el modelo y como

guardarla de tal manera que sea Util para el uso que se propone del modelo.(9)

Existen estudios; definidos en el marco referencial que evidencian que a nivel mundial
han tratado de predecir de alguna manera la donacion de sangre, estos estan enfocados a
un modelo de prediccion basado en la intencion y hasta el momento no se ha observado
alguno que acoja variables que puedan predecir la probabilidad de donar o volver a
hacerlo convirtiéndose en un donante voluntario habitual tomando como base la primera
donacidn, también existen paginas web, plataformas, blogs y otros recursos que incitan a
la utilizacién de Machine Learning para la construccion de modelos que aporten a la
analitica predictiva como factor resolutivo ante situaciones inciertas como por ejemplo;

no tener la certeza de que un donante de sangre puede convertirse en donante habitual.

En Medellin, especificamente en el Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de

la Universidad de Antioquia ubicado en la Clinica Leon XIlII, no existe en la actualidad
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un modelo predictivo automatizado que permita clasificar los donantes en frecuentes o
no frecuentes. Es por ello que se hace necesario el analisis de una base de datos de
donantes voluntarios del Banco de sangre mencionado e identificar cuales son las
variables predictoras para lograr ajustar un modelo, es decir construir un modelo
predictivo que clasifique de manera inteligente a individuos que cuenten con unas
caracteristicas especificas como factores influyentes para la donacion efectiva de la

sangre, y que aporte a la eficiencia del sistema.

Este modelo puede servir como complemento a la tasa de donacién de Sangre y clasifica
auna persona como donante voluntario habitual (frecuente) o no frecuente, luego de haber
donado una vez, en consecuencia, ayudaria también al proceso de gestion, ya que a traves
del mismo se podria inferir el nimero de donantes o unidades de sangre que serian
recogidas en un determinado periodo futuro, asi mismo puede ayudar para el disefio de

campafas de promocidn de la donacidon voluntaria y repetitiva.
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3. Objetivos

3.1 General

Elaborar un modelo de machine learning para la clasificacion de donantes de sangre
voluntarios del Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de la Universidad de

Antioquia.

3.2 Especificos

o Elaborar el preprocesamiento de los datos de los donantes voluntarios de sangre
del Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de la U de A la cual esta ubicada en

la Clinica Le6n XIII de Medellin.

o Disefiar un modelo que clasifique los donantes de sangre voluntarios de la Escuela
de Microbiologia de la U de A en frecuentes o no frecuentes de acuerdo a la frecuencia

con que donan.

o Desarrollar el modelo de clasificacion para los donantes de sangre voluntarios de

la Escuela de Microbiologia de la U de A.

o Validar el modelo de clasificacidon de donantes de sangre voluntarios de la Escuela

de Microbiologia de la U de A.
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4. Marco Teodrico

Los siguientes marcos definen conceptos relevantes para el proyecto, normatividad
vigente y referencias de estudios como elementos importantes a tener en cuenta como

guia para el avance y documentacion del trabajo.

4.1 Marco conceptual
A continuacion, se presentan los conceptos relacionados que permiten sustentar el

desarrollo del proyecto y describir y organizar las ideas mas relevantes.

4.1.1 Donacion de sangre.

La vida podria ser entendida como toda forma de existencia que suponga un ciclo de
nacimiento, desarrollo, reproduccién y muerte. La importancia de la vida reside en el don
que uno recibe al nacer y que se transforma en aquello que permite, en definitiva, existir.
Asi, entra en cuestion la idea de como cuidar y proteger esa vida. Queda en claro que si
no se tiene vida no se existe, por lo tanto, todo lo que se hace y realice para cuidarla sera

importante. (10)

Siendo el Ministerio de Salud la entidad encargada de reglamentar los aspectos
relacionados con la salud publica en Colombia y especificamente con la donacién de
sangre, ha expedido una serie de decretos que reglamentan este servicio. Con el decreto
1571 de 1993 se realiza un gran avance dentro de la reglamentacién de la donacion de

sangre en Colombia. Lo dispuesto en este decreto se aplica a todos los establecimientos
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dedicados a la extraccion, procesamiento, conservacion y, transporte de sangre y sus
derivados. Ademas, trata de reglamentar las actividades relacionadas con la obtencion,
donacion, conservacion, procesamiento, almacenamiento, transfusion y suministro de

sangre humana y sus componentes.(11)

Dentro de esta norma se definen los bancos de sangre, los centro de procesamiento de
plasma y sangre, un hemoderivado, entre otros; se define un donante de sangre como:
“Persona que, previo el cumplimiento de los requisitos sefialados en este Decreto, da sin
retribucién econdmica y a titulo gratuito y para fines preventivos, terapéuticos, de
diagndstico o de investigacion, una porcion de su sangre en forma voluntaria, libre y

consciente.”’(11)

También se define que “la donacion de sangre es una actividad sin animo de lucro, sera
realizada con fines terapéuticos, de diagndstico en seres humanos y para investigacion
cientifica”. La donacion de sangre s6lo puede hacerse en instituciones médico
asistenciales, servicios de medicina transfusional y bancos de sangre que hayan obtenido
licencia sanitaria de funcionamiento para tal fin, expedida por la autoridad sanitaria

competente. (11)

En este decreto no se define ningn incentivo formal para los donantes de sangre, debido
a que esta actividad es definida con un caracter meramente solidario, el cual no debe ser
remunerado. Solo se exige que los bancos de sangre de categoria A, de origen publico,
deban promover y desarrollar programas y convenios tendientes a estimular la donacion
voluntaria y altruista de sangre. Ademas, se exige que las Direcciones de Salud deban

desarrollar programas que incentiven la donacion de sangre.(11)
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Segun estudios clinicos la donacion de sangre es una buena alternativa para preservar la
salud de la persona que recibe la transfusion, asi como también la del emisor; Esta
actividad permite limpiar la sangre, reduce las posibilidades de sufrir ataques cardiacos y
accidentes cardiovasculares. Las personas que padecen problemas con el colesterol,

pueden depurar triglicéridos afectados, permitiendo la formacion de lipidos buenos. (11)

Dentro de las ventajas de la donacién se encuentra la eliminacion de hierro que sobra en
el cuerpo, facilitando las labores del corazon y las venas, beneficiando el sistema
circulatorio. Los donantes pueden prevenir enfermedades coronarias o circulatorias, si

adoptan el hébito de donar sangre cada 6 meses durante 6 afios. (11)

A nivel mundial se recolectan 108 millones unidades de sangre. De las cuales el 50%
provienen de paises de altos ingresos o desarrollados, esta cifra es alarmante, en la medida

en que estos Estados solo representan el 15% de la poblacién mundial. (11)

Paises como Chile, Bolivia, Per(, y Ecuador han realizado una labor importante en la
region en materias relacionadas con la donacion de sangre. Tienen un papel importante
en la promocion de las donaciones. En Ecuador, la promocion de los bancos de sangre
arroja resultados positivos, en la medida en que el pais cumple en un 100% en el
suministro de sangre seglin una encuesta realizada por la Organizacion Panamericana de
la Salud. Dentro de este mismo estudio Chile se destaca con un 75% de suministro de
sangre, mientras que Colombia se mantiene en un 50%. Sin embargo, Per( no ha logrado

destacarse en esta materia obteniendo un 20% en este estudio. Con base en estos
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porcentajes, se puede concluir que la promocion de los bancos de sangre es de vital

importancia para el desarrollo de las donaciones voluntarias en la region. (11)

Adicionalmente los paises de la region han implementado un trabajo intersectorial con el
fin de optimizar los resultados obtenidos en los bancos de sangre. Este trabajo ha ido de
la mano con la sensibilizacion, educacion y movilizacion de la poblacion, hasta el punto
de crear y fomentar cultura ciudadana frente a esta actividad. Ademas, la region
latinoamericana ha buscado trabajar de manera conjunta con actores como la sociedad
civil. No obstante, Per( es el pais donde estos trabajos han pasado a un segundo plano.
Por esta razon es de suma importancia que en Colombia se adopte medidas que incentiven

a la poblacion de la importancia de la donacion de sangre. (11)

Dentro del sistema internacional, Colombia se ubica en un nivel medio, a raiz del nimero
de donantes que poseen sus bancos de sangre. Por esta razon, es de vital importancia que
se incentiven las donaciones permanentes a traves de medidas ajenas al dinero. (10)

Las donaciones de sangre tienen la virtud de salvar vidas y preservar la salud de las
personas. Estas transfusiones pueden ser necesitadas en cualquier momento, por lo que el
pais debe contar con un banco suficiente para responder a emergencias de este tipo. Zonas
urbanas como rurales deben estar dotadas en esta materia, con la finalidad de evitar

muertes, quebrantos y sufrimientos en los pacientes. (11)

En Colombia para el afio 2017 se captaron 830.291 unidades de sangre total a partir de
998.773 donantes potenciales, lo que representa un incremento en la captacion del 1,6%
respecto a 2016 a pesar de que el nimero potencial de donantes se redujo en 0,1%. Segun

las proyecciones de crecimiento demografico publicadas por el DANE se esperaba un
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aumento vegetativo de la poblacion entre 15 - 64 afios del 1,2% (32.141.917 habitantes
en 2016 vs 32.540.011 en 2017), por lo que se infiere que se elevd el nimero de donantes

repetitivos en 2017. (8)

En el afio 2002 se crea el Plan Nacional de Sangre (PNS) dependiente del Ministerio de
Salud de la Nacion con el propdsito de organizar el Sistema Nacional de Sangre (SNS) y
los objetivos de mejorar la Seguridad Transfusional y alcanzar la Autosuficiencia en

componentes y derivados de la sangre.(12)

El Plan Nacional de Sangre ha impactado en un &rea sensible de la Salud Publica
instalando al recurso sangre humana como una politica de Estado con una presencia
permanente en el Consejo Federal de Salud (COFESA) donde intervienen, ademas del

Ministro de Salud de la Nacion, todos los ministros de las veinticuatro jurisdicciones.(12)

La salud del donante esta protegida porque la entrevista previa a la donacion permite
seleccionar claramente quiénes no pueden hacerlo porque pueden verse afectados. Es el
caso, por ejemplo, de quienes tengan afecciones cardiacas, respiratorias, neuroldgicas,
renales o hepéticas. La salud del receptor esta protegida porque es un médico o

profesional de la salud el que decide si el donante esta en condiciones de donar o no. (12)

A todos los donantes potenciales se les realiza una entrevista confidencial y, sobre la base
de las respuestas de una guia muy detallada, el profesional de acuerdo al criterio médico
y las normas vigentes decidira si el donante es apto para ofrecer su sangre o si debe ser
diferido temporaria o definitivamente. Se consulta al donante acerca de sus habitos y vida

personal, viajes, vida sexual, utilizacion de drogas o medicamentos. Esto se debe a que
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ciertas situaciones pudieron haberlo expuesto al riesgo de contraer infecciones graves
transmisibles por sangre. Estos requisitos se establecen con un trabajo exhaustivo de las

asociaciones cientificas nacionales y mundiales y estan en continua actualizacion. (12)

Cuando una persona se acerca a donar sangre es muy importante que reciba una atencion
integral que contemple, no s6lo cada uno de los aspectos relativos al proceso de la
donacion de sangre en si mismo, sino todo lo que significa entrar en contacto con un
servicio de salud. Esto quiere decir que la donacion de sangre lo va a vincular a un control
general de su estado de salud y, a su vez, que si en ese control se detecta alguna situacion
que requiere atencién o cuidado, sera derivado a un centro adecuado. La donacién de
sangre es un proceso que implica diversos pasos. Estos tienen una explicacién y una
secuencia establecida, especialmente pensada para reforzar la seguridad del donante y del
receptor. Esos pasos se pueden sintetizar en la llustracion 1 Proceso estandarizado

para donar sangre (12)

La “salud social” debe lograrse en un esfuerzo mancomunado de todos los actores. Al
Estado le corresponde una firme presencia para cumplir con su responsabilidad
indelegable de asegurar la equidad y la eficacia social, orientando y conduciendo con

inteligencia, capacidad y transparencia.(12)

Numerosas investigaciones y publicaciones demuestran, a nivel nacional y mundial, que
la donacion mas segura es aquella aportada por personas no coaccionadas, que eligen libre
y voluntariamente donar su sangre sin esperar que los llamen y sin esperar nada a cambio.

Estos documentos enfatizan la necesidad de identificar y elaborar estrategias que
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promuevan este tipo de donaciones ya que los donantes voluntarios y habituales

garantizan la mayor seguridad transfusional. (12)

Recepcidn de| donante

[

Sala de espera
Informacion pre-denacion

|
Admision [ Registro
|
oo Entrevista médica j
No califica [ Diferido Califica

I

Control de signos clinicos

|

No califica Califica clinicamente

| Unidad de sangre |

—
—— Refrigerio
Calificacion l
bioldgica
Informacion
| Inmunohematologia I I [nmunoserologia I post-donacion

llustracion 1 Proceso estandarizado para donar sangre

En el contexto regional, la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS), en trabajo
conjunto con los Ministerios de Salud de la Region, identifico las brechas que es necesario
eliminar en los paises para mejorar la disponibilidad, la seguridad, la calidad y el uso de
la sangre para transfusiones. El 41° Consejo Directivo de la OPS, celebrado en 1999,
adopto la Resolucion CD 41 R15, que insta a los Estados Miembro a que “promuevan el
desarrollo de Programas Nacionales de Sangre con base en la donacion voluntaria,
altruista y repetida de sangre como uno de los indicadores de desarrollo humano de la

poblacion y de la garantia de la calidad”. (12)
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4.1.1.1 Tipos de Donantes de Sangre.

La transfusion es la Gnica opcidn para las personas enfermas que requieren sangre; por
eso, la donacidn es tan necesaria en el sistema sanitario. Existen diferentes perfiles de
donantes: donantes voluntarios y habituales, donantes de reposicion y dadores

remunerados.(12)

Donante voluntario.

La donacién voluntaria de sangre es importante porque sus componentes y derivados son
elementos insustituibles dado que no pueden ser reproducidos de manera artificial. La
sangre no se puede “fabricar” en un laboratorio: los seres humanos dependemos de
nosotros mismos para ayudarnos. Si bien es probable que hayamos escuchado acerca de
los avances de la ciencia en relacion con la produccidn de sangre artificial, esto estd muy
lejos de la realidad. Los componentes de la sangre (glébulos rojos, glébulos blancos,
plaguetas y plasma) cumplen funciones tan especificas que, hasta el momento, es
imposible fabricarlos. Los donantes voluntarios y habituales son aquellos que donan su
sangre de manera andnima, no remunerada y periddica, sin que nadie se lo solicite, sin
responder a la necesidad de un paciente especifico. Los donantes de reposicion son
aquellos que donan solo en respuesta al pedido de un familiar, amigo o conocido que lo

necesita. (12)

Donante remunerado.

Los dadores remunerados son aquellas personas que venden su sangre. No se consideran
donantes, dado que su accion no es motivada por un fin altruista. EI pago a dadores de
sangre esta prohibido por la Ley de Sangre. (12)
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Donante Voluntario habitual, repetitiva / de repeticion.

Es la que se obtiene de una persona que dona sangre 0 componentes por o menos 2 veces
en los ultimos 12 meses, por su propia voluntad y no recibe ningun pago, ya sea en forma

de dinero en efectivo o en especie que podria ser considerado un sustituto del dinero. (8)

Donante voluntario convocado.

Donante voluntario, que por sus caracteristicas fenotipicas e inmunohematolégicas es
Ilamado por un banco de sangre a donar para un paciente que dadas sus caracteristicas

fenotipicas requiere esta donacion por ser la mas compatible para él. (8)

Donante Dirigido.

Persona que dona sangre para un receptor determinado; ejemplo: madre que dona
plaquetas para su hijo, donante de rifibn que ademas dona su sangre para el receptor del
organo. La sangre debe llegar a la persona para la cual se dond y si este no es el caso se

deben considerar como de reposicion. (8)

Donante dador por reposicion.

Dona sangre o componentes, previo proceso de sensibilizacion y educacién, cuando es
requerida por un miembro de su familia o comunidad sin que haya exigencia de por medio

para la prestacion del servicio. (8)
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4.1.1.2 Tipos de procedimiento.

La donacion de sangre es un acto realizado bajo la responsabilidad de un médico o
profesional de la salud y esto es para proteger la salud del donante y la salud del receptor.
El profesional que actla debe tener certeza de que el donante estd en pleno estado de
salud pues, de este modo, la donacion no le ocasionara ningun inconveniente y el receptor

recibira el componente de sangre “mas seguro”, que 10 ayudara a recuperar su salud.

Recordemos que la sangre tiene tres componentes que son Utiles para ser transfundidos a
los pacientes: los glébulos rojos, las plaquetas y el plasma. La posibilidad de separar estos
elementos, llamados “hemocomponentes”, posibilita que una misma unidad de sangre
pueda tener tres receptores diferentes. Por eso se dice que con cada donacion de sangre

se salvan tres vidas: a cada persona se le transfunde solo el elemento que necesita.(12)

Existen varios procedimientos que se realizan en los Bancos de Sangre, algunos de ellos

son.

Aféresis.

Es el procedimiento mediante el cual se extrae sangre de un donante con el objeto de
obtener uno de sus componentes, reinfundiéndole el resto de los componentes no

separados. (1)

Leucoféresis.

Es el procedimiento mediante el cual se extrae del donante; sangre total, con el objeto de
obtener concentrado de leucocitos, con o sin plaquetas, y reinfundirle los glébulos rojos

y el plasma no utilizado, con o sin plaquetas. (1)
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Flebotomia terapéutica.

Es el procedimiento mediante el cual se extrae sangre a un paciente con el objeto de

reducir el exceso de eritrocitos. (1)

Transfusion sanguinea.

Es el procedimiento por medio del cual, previa formulacion médica y practicadas las
pruebas de compatibilidad a que haya lugar, se le aplica sangre total o alguno de sus

componentes a un paciente con fines terapéuticos o preventivos. (1)

Autotransfusion o transfusion autologa.

Es un procedimiento mediante el cual se transfunde a una persona la sangre total o los

componentes que previamente haya donado para tal fin. (1)

4.1.1.3 Requisitos para Donar Sangre.

El articulo 28, capitulo 3 del Decreto 1571 de 1993, expone los requisitos a tener en
cuenta para donar Sangre. Por ser la salud un bien de interés publico, donar sangre es un
deber de solidaridad social que tienen las personas y, por ningin motivo, podrd ser
remunerado. (1)

Para la donacion deberan acreditarse los siguientes requisitos y condiciones:

a) Ser mayor de 18 afios y menor de 65 afios.

b) Que el acto de donacion sea consciente, expreso y voluntario por parte del donante.

¢) Que tenga un peso minimo de 50 kilogramos.
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d) Practicar valoracion fisica con el fin de verificar: que la temperatura, la presion arterial
y el pulso se encuentren dentro de rasgos normales.

e) Ausencia de signos, sintomas o antecedentes de enfermedades infecciosas que se
transmitan por via transfusional.

) Ausencia de embarazo.

g) Que no haya donado sangre total durante un lapso no menos de cuatro (4) meses.

h) Que previa determinacion posea valores de hemoglobina y de hematocrito dentro de
los rasgos normales.

i) Que no haya recibido dentro del ultimo afio, transfusiones de sangre o de sus
componentes.

j) No haber sido vacunado dentro de los 15 dias anteriores a la donacion.

k) No estar utilizando medicamentos contraindicados para la donacion sefialados en el
manual de normas técnicas que expida el Ministerio de Salud.

[) Ausencia de signos, sintomas o antecedentes de alcoholismo, drogadiccion, de
enfermedades infecciosas transfusionales, asi como también de enfermedades cronicas o
degenerativas que comprometan la salud del donante y/o del receptor, establecidos por
interrogatorio y/o por examen fisico.

m) Y otras que determine el Manual de Normas Técnicas que expida el Ministerio de

Salud.

1)

4.1.1.4 Frecuencia para donar Sangre de acuerdo a la edad y el sexo

Es importante tener en cuenta las siguientes observaciones en cuanto a la frecuencia

para donar sangre de acuerdo al sexo y edad
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La edad minima para donar sangre es de 18 afios y la maxima de 65 afios.

e Aquellas personas que se encuentran entre 18 y 30 afios

Mujeres: Pueden donar cada 6 meses, es decir, 2 veces al afio.

Hombres: Pueden donar cada 4 meses, es decir, 3 veces al afio

e Los mayores de 30 afios y hasta 65 afios

Mujeres: Pueden donar cada 4 meses, es decir 3 veces al afio, y

Hombres: Pueden donar cada 3 meses, es decir, 4 veces al afio.

(8)

4.1.2 Machine Learning- ML (Aprendizaje automético de maquinas).

Se considera, principalmente, un subcampo de la Inteligencia Artificial e incluso de la
Informatica, desde algunas perspectivas. ML tiene conceptos que han sido derivados y
tomados de multiples campos desde hace ya un largo periodo de tiempo, lo que lo
convierte en un verdadero campo multidisciplinar o interdisciplinar. Los principales
dominios o campos asociados incluyen: Inteligencia artificial, Procesamiento Natural del
Lenguaje, Mineria de Datos, Matematicas, Estadistica y las Ciencias de la Computacion

(13).

Tom Mitchell en su libro “Machine Learning” cubre el campo del aprendizaje automatico
como el estudio de algoritmos que permiten que los programas de computadora mejoren
automaticamente a través de la experiencia, es decir, algoritmos que aprenden y mejoran
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“solos” gracias a la experiencia. El libro esta destinado a apoyar los cursos de pregrado

de nivel superior y de posgrado de nivel introductorio en aprendizaje automatico.

Machine Learning es la disciplina cientifica, rama de la inteligencia artificial que es capaz
de crear sistemas que se adaptan a través de la experiencia, es decir, de reconocer los

errores y rectificarlos sin estar explicitamente programado.(13)

Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto a
alguna clase de tareas Ty medida de rendimiento P si su desempefio en las tareas

en T medido por P mejora con la experiencia E. (14)

La Inteligencia Artificial es un campo de estudio que busca estimular el comportamiento
inteligente en términos de procesos computacionales. Es entonces un sistema
computarizado que exhibe un comportamiento que cominmente se considera que
requiere inteligencia, es la ciencia de hacer que las méaquinas hagan cosas que requeririan
inteligencia si las hiciera el hombre. El padre fundador de la IA, Alan Turing, define esta
disciplina como: la ciencia y la ingenieria de la fabricacion de maquinas inteligentes,
especialmente programas informaticos inteligentes. En estas definiciones, el concepto de
inteligencia se refiere a algun tipo de capacidad para planificar, razonar y aprender, sentir
y construir algn tipo de percepcion del conocimiento y comunicarse en el lenguaje

natural.

Christopher Bishop en su libro “Reconocimiento de patrones y Aprendizaje
automatico” realiza un trabajo bastante bueno al proporcionar implicitamente una

definicion centrada en el algoritmo del aprendizaje automatico (clasificacion de digitos).
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El resultado la ejecucion del algoritmo de aprendizaje automatico se puede expresar como
una funcion y (x) que toma una nueva imagen de digito x como entrada y que genera un
vector de salida y, codificados de la misma manera que los vectores objetivo. La forma
precisa de la funciony (x)se determina durante la fase de entrenamiento también
conocida como aprendizaje sobre la base de los datos de entrenamiento. Una vez que el
modelo esté entrenado, puede determinar la identidad de las nuevas imagenes de digitos,
que se dice que comprenden un conjunto de prueba. La capacidad de categorizar
correctamente los ejemplos nuevos que difieren de los utilizados para la capacitacion se
conoce como generalizacion. En aplicaciones préacticas, la variabilidad de los vectores de
entrada sera tal que los datos de entrenamiento pueden abarcar solo una pequefia fraccién
de todos los posibles vectores de entrada, por lo que la generalizacion es un objetivo

central en el reconocimiento de patrones. (15)

Las aplicaciones de mineria de datos pueden identificar tendencias y comportamientos,
no solo para extraer informacion, sino también para descubrir las relaciones en bases de
datos que pueden identificar comportamientos que no son muy evidentes tales como
asociaciones, secuencias, clasificaciones, agrupaciones y prondsticos. Los algoritmos de
mineria de datos son utilizados por las técnicas de aprendizaje automatico o Machine
Learning y se convierten en un apalancador del desarrollo y la transformacion
organizacional, debido a que mediante estas técnicas es posible detectar automéaticamente
patrones de informacién sobre procesos productivos, desempefio operacional, mercados
y clientes de las empresas que a diario genera datos en grandes cantidades. El éxito de los
negocios depende por lo general de la habilidad para ver nuevas tendencias o cambios en

las tendencias. (13)
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El aprendizaje automatico proporciona conocimientos de los datos que no se podrian
obtener con soluciones de Procesamiento Analitico en Linea-OLAP, debido a que permite
explotar grandes bases de datos, para encontrar de manera automatizada patrones y
relaciones e inferir reglas a partir de ellos para predecir el comportamiento a futuro; estos

patrones y reglas se utilizan para orientar la toma de decisiones y predecir su efecto. (13)

4.1.2.1 Métodos /Algoritmos de Machine Learning.

Por lo general, los métodos de Machine Learning se pueden clasificar de multiples formas
bajo diferentes caracteristicas. Seguidamente se detallan algunas de las clasificaciones:
1) Métodos basados en la cantidad de supervisién humana en el proceso de aprendizaje:

(Aprendizaje supervisado, Aprendizaje no supervisado, Aprendizaje semi-supervisado y
Aprendizaje reforzado)

2. Métodos basados en la capacidad de aprender a partir de muestras de datos
incrementales: (Aprendizaje por lotes y Aprendizaje en linea) y

3) Métodos basados en su enfoque a la generalizacion a partir de muestras de datos:
(Aprendizaje basado en instancias y Aprendizaje basado en modelos), seguidamente se
describen los cuatro métodos basados en la cantidad de supervision humana en el proceso

de aprendizaje. (13)

Meétodos de aprendizaje supervisado.

Los metodos de Aprendizaje Supervisados incluyen algoritmos de aprendizaje que toman

muestras de datos (Datos de Entrenamiento) y salidas asociadas (Categorias o
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Respuestas) con cada muestra de datos durante el proceso de entrenamiento de dicho

modelo. (13)

Este conocimiento aprendido se puede usar en el futuro para predecir una salida, con
cualquier nueva muestra de datos de entrada X que previamente no se conocia 0 que no
se habia visto durante el proceso de entrenamiento del modelo. Estos métodos se
denominan supervisados porque el modelo aprende en muestras de datos donde las
respuestas/etiquetas de salida ya se conocen de antemano en la fase de entrenamiento.
Los métodos de aprendizaje supervisado son principalmente de dos clases, segun el tipo

de tareas de ML que pretendan resolver pueden ser de clasificacion o de regresion. (13)

La clasificacion es una subcategoria de aprendizaje supervisado donde el objetivo es
predecir las etiquetas de clases categoricas de las nuevas observaciones, basada en
observaciones pasadas. Estas etiquetas de clase son valores discretos que pueden

entenderse como pertenencia a grupos definidos. (13)

Un segundo tipo de aprendizaje supervisado es la prediccién de resultados continuos, que
también se denomina Analisis de Regresion, en dicho Andlisis dada una serie de variables
predictoras (explicativas) y una variable de respuesta continua, se requiere encontrar una
relacién entre esas variables que nos permita predecir un resultado. Es decir, utilizan
atributos o caracteristicas de datos de entrada y sus correspondientes valores de salida
numérica continua (también llamados respuesta), para aprender relaciones y/o
asociaciones especificas entre las entradas y sus salidas correspondientes. Con este
modelo, se puede predecir respuestas para observaciones nuevas no conocidas, proceso

que es similar a la clasificacion, pero con salidas numéricas continuas. (16)
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Meétodos de aprendizaje no supervisado.

Estan més relacionados con tratar de extraer informacion valiosa de los datos, en lugar de
tratar de predecir algan resultado a partir de la informacién de los mismos a través de

clasificaciones supervisadas previamente disponibles.

Hay mas incertidumbre en los resultados del aprendizaje no supervisado que en los
supervisados, sin embargo, en los No supervisados se puede obtener mucha informacién

que anteriormente no estaba disponible.

Los métodos de Aprendizaje No Supervisados se pueden categorizar en las siguientes
areas: Agrupacion, Reduccion de dimensionalidad, Deteccién de anomalias y Asociacion.

(16)

Los métodos de agrupacion. Son métodos de aprendizaje automatico que intentan
encontrar patrones de similitud y relaciones entre muestras de un conjunto de datos, y
luego agrupan estas muestras en varios grupos, de modo que cada cldster o grupo de
muestras de observaciones tiene cierta similitud, segun los atributos o caracteristicas

inherentes.(17)

Estos métodos no estan supervisados por completo, ya que intentan agrupar los datos
mediante la observacion de las caracteristicas de los datos sin ninguna clasificacion

previa, supervision o conocimiento sobre los atributos de dichas observaciones. (17)

Existen varios tipos de métodos de agrupamiento que se pueden clasificar bajo los

siguientes enfoques principales.
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. Métodos basados en centroides: K-means y K-medoids
. Métodos de agrupamiento jerarquico: Aglomeracion y Division (Ward,

propagacioén de afinidad).

. Métodos de agrupacién basados en distribuciones: Modelos de mezclas
gaussianas.
. Métodos basados en densidades: dbscan y Optica. Ademas de esto, tenemos varios

métodos que recientemente entraron en el panorama de la agrupacion, como el abedul y

clarans. (17)

Meétodos de aprendizaje semi-supervisado.

Este método utiliza datos de entrenamiento tanto etiquetados como no etiquetados:
normalmente una pequefia cantidad de datos etiquetados junto a una gran cantidad de
datos no etiquetados. El aprendizaje semi-supervisado se encuentra entre el aprendizaje
no supervisado (sin datos de entrenamiento etiquetados) y el aprendizaje supervisado (con
todos los datos de entrenamiento etiquetados). Los investigadores del campo del
aprendizaje automatico han descubierto que los datos no etiquetados, cuando se utilizan
junto a una pequefia cantidad de datos etiquetados, pueden mejorar de forma considerable
la exactitud del aprendizaje. La adquisicion de datos etiquetados para resolver un
problema suele requerir un agente humano capacitado para clasificar de forma manual los
ejemplos de entrenamiento. El coste asociado al proceso de etiquetado puede hacer que
un conjunto de entrenamiento totalmente etiquetado sea inviable, mientras que la
adquisicion de datos sin etiquetar es relativamente poco costoso. En estos casos, el
aprendizaje semi-supervisado puede ser muy util. (17)
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Metodos de aprendizaje reforzado.

Los métodos de Aprendizaje de Refuerzo son diferentes de los métodos convencionales
supervisados 0 no supervisados.

En este contexto, tenemos un agente que gqueremos capacitar durante un periodo de
tiempo para interactuar con un entorno especifico y mejorar su rendimiento a lo largo del
tiempo con respecto al tipo de acciones que realiza en el entorno. Normalmente, el agente

comienza con un conjunto de estrategias o politicas para interactuar con el entorno. (17)

Al observar el entorno, toma una accion particular basada en una regia o politica y
observando el estado actual del entorno. En funcion de la accidn, el agente obtiene una
recompensa, que podria ser beneficiosa o perjudicial (en forma de penalizacion).
Actualiza sus politicas y estrategias actuales si es necesario y este proceso iterativo
contina hasta que aprende lo suficiente sobre su entorno para obtener las recompensas

deseadas. (17)

Los principales pasos de un método de aprendizaje de refuerzo se mencionan a

continuacion: (17)

e Preparar un agente con un conjunto de politicas iniciales y estrategia.
e Observar el entorno y el estado actual

e Seleccionar las politicas 6ptimas y realizar una accion

e Obtener una recompensa correspondiente (o una penalizacion)

e Actualizar las politicas si es necesario
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e Repetir los pasos 2 a 5 de forma iterativa hasta que el agente aprenda las politicas
mas optimas.

4.1.3 Técnicas de machine learning.

4.1.3.1 Regresion Logistica.

La regresion logistica es un tipo especial de regresion que se utiliza para explicar y
predecir una variable categorica binaria, en funcion de varias variables independientes
que a su vez puede ser cuantitativas o cualitativas. Por sus caracteristicas, los modelos de
regresion logistica permiten dos finalidades:

e Cuantificar la importancia de la relacion existente entre cada una de las
covariables o variables independientes y la variable dependiente, lo que lleva
implicito también clarificar la existencia de interaccion y confusién entre
covariables respecto a la variable dependiente (es decir, conocer la “odds ratio”
para cada covariable). (17)

e Clasificar individuos dentro de las categorias (presente/ausente) de la variable
dependiente, segun la probabilidad que tenga de pertenecer a una de ellas dada la
presencia de determinadas covariables. No cabe duda que la regresion logistica es
una de las herramientas estadisticas con mejor capacidad para el analisis de datos

en investigacion clinica y epidemiologia, de ahi su amplia utilizacion.(17)

El objetivo primordial que resuelve esta técnica es el de modelar como influye en la
Probabilidad de aparicion de un suceso, habitualmente dicotomico, la presencia o no de
Diversos factores y el valor o nivel de estos. También puede ser usada para estimar

La probabilidad de aparicion de cada una de las posibilidades de un suceso con més de
dos categorias (politdbmico).(17)
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El modelo de regresion lineal (Legendre, Gauss, Galton y Pearson) considera que, dado un
conjunto de observaciones {Yi, Xi1... Xnp}"i=1{Yi, Xi1... Xnp} i=1n, la media p de la variable
respuesta Y se relaciona de forma lineal con la o las variables regresaras Xi ... Xp acorde a la

ecuacion: py=RBot+PiXit+PaXot...+Bp Xp

El resultado de esta ecuacion se conoce como la linea de regresién poblacional, y recoge la
relacién entre los predictores y la media de la variable respuesta. Otra definicion que se encuentra

con frecuencia en los libros de estadistica es: Yi=Bo+B1Xi1+P2Xiz+...+Pp Xip +ei

En este caso, se esta haciendo referencia al valor de Y para una observacion i concreta. El valor
de una observacién puntual nunca va a ser exactamente igual al promedio, de ahi que se afiada el

término de error €e.

En ambos casos, la interpretacion de los elementos del modelo es la misma:

e [o: es la ordenada en el origen, se corresponde con el valor promedio de la variable
respuesta Y cuando todos los predictores son cero.

e Pp: es el efecto promedio que tiene sobre la variable respuesta el incremento en una
unidad de la variable predictora Xp, manteniéndose constantes el resto de las variables.
Se conocen como coeficientes parciales de regresion.

o e:eselresiduo o error, la diferencia entre el valor observado y el estimado por el modelo.
Recoge el efecto de todas aquellas variables que influyen en Y pero que no se incluyen

en el modelo como predictores.

En la gran mayoria de casos, los valores Boy By poblacionales se desconocen, por lo que, a partir
de una muestra, se obtienen sus estimaciones. 3, y ,ép Ajustar el modelo consiste en estimar, a
partir de los datos disponibles, los valores de los coeficientes de regresion que maximizan la
verosimilitud (likelihood), es decir, los que dan lugar al modelo que con mayor probabilidad

puede haber generado los datos observados.

35



El método empleado con mas frecuencia es el ajuste por minimos cuadrados ordinarios (OLS),
que identifica como mejor modelo la recta (o plano si es regresion multiple) que minimiza la suma

de las desviaciones verticales entre cada dato de entrenamiento y la recta, elevadas al cuadrado.

El término "lineal" en los modelos de regresion hace referencia al hecho de que los parametros se
incorporan en la ecuacion de forma lineal, no a que necesariamente la relacion entre cada predictor

y la variable respuesta tenga que seguir un patrén de recta.

Cuando la variable respuesta es binaria, es decir que solo son posible dos valores; se codifica
como 0 y 1, matematicamente es posible ajustar un modelo de regresion lineal por minimos

cuadrados. Sin embargo, esta aproximacion tiene dos problemas:

e Al generar una recta (hiperplano si hay maltiples variables), se pueden obtener valores
predichos distintos de 0 y 1, lo que entra en contradiccion con la definicidn de la variable
respuesta binaria.

e Si se quiere interpretar las predicciones del modelo como probabilidades de pertenencia
a cada clase, no se cumpliria la condicién de que toda probabilidad ha de estar dentro del

intervalo [0,1], ya que podrian obtenerse valores fuera de este.

Para evitar estos problemas, la regresion logistica (David Cox 1958) transforma el valor devuelto

por la regresién lineal con una funcién cuyo resultado siempre esta comprendido entre 0 y 1.

Existen varias funciones que cumplen esta descripcion, una de las mas utilizadas es la funcion

logistica (también conocida como funcién sigmoide): sigmoide=c(Y) =1/ 1+e?¥

Para valores de Y positivos muy grandes, € ¥ es aproximadamente 0, por lo que el valor de la
funcioén sigmoide es 1. Para valores de Y negativos muy grandes, e ¥ tiende a infinito, por lo

que el valor de la funcion sigmoide es 0.
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Sustituyendo laYde la ecuacion anterior por la funcibn de un modelo
lineal y=Po+P1X1+...+PpXp, Se obtiene que: P(y=1|X=x) = (ePfotPiXit...+PpXpr) /
(1+ePotPrXet...+PpXp) donde P(y=1|X=x) puede interpretarse como la probabilidad de que la

variable respuesta Y adquiera el valor 1 (clase de referencia), dado los predictores Xi, Xp

El modelo resultante tiene los coeficientes de regresion en los exponentes, por lo que no es un
modelo lineal y no puede ajustarse con la estrategia descrita al inicio del documento. Para evitar
este inconveniente; la expresion obtenida tiene la caracteristica de ser siempre positiva, ya que la
funcion exponencial solo toma valores positivos y, el cociente de valores positivos es siempre

positivo.

Esto hace posible aplicarle el logaritmo: In ((p(y=1|X=x) / p(y=0|X=X)) = Bo+B1X1+...+BpXp

Al realizar la transformacion, en el lado derecho se obtiene la ecuacién de un modelo lineal. El
término de la izquierda resulta ser el logaritmo de un cociente de probabilidades, lo que se conoce

como razon de probabilidad (log of odds).

Como resultado de este proceso se consigue convertir un problema de clasificaciéon no lineal, en

un problema de regresion lineal que si puede ajustarse mediante los métodos convencionales.

Una vez obtenidos los coeficientes del modelo (Bo, B1, -+, Bp) Se puede obtener la probabilidad de
que una nueva observacion pertenezca a la clase y=1con la ecuacién: p(y=1/X=x) =

e(BotPiXat:-+BpXp) / 1+e(BotPrXa++PpXp)

(18)
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4.1.3.2 Arboles de Decision.

Un arbol de decision es una estructura en la cual cada nodo interno denota una prueba
sobre uno o varios atributos, cada rama representa una salida de la prueba y los nodos

hoja representan clases. (17)

La caracteristica principal de los arboles de decision es que son modelos de caja blanca
en los cuales se puede ver directamente la frecuencia de aparicion de cada atributo.
Ademas, le permite al experto conocer el atributo con mayor poder de clasificacién, es
decir, aquel que se localice en el nodo raiz (Mazo, Bedoya,2010). (17)

Hay varios tipos de arboles de decision, los mas conocidos son:

e ID3 (Iterative Dichotomiser 3)
e (C4.5 (successor of ID3)
e CART (Classication And Regression Tree)

e CHAID (CHi-squared Automatic Interaction Detector).

De estos tipos de arboles el mas utilizado es CART ya que es un tipo de arbol de decision
binario, esto quiere decir que en cada nodo sélo se pueden dividir los datos en dos grupos.
CART es capaz de manejar tanto datos numéricos como categoricos, e incluso posee
sofisticados métodos para tratar con valores perdidos, como por ejemplo el uso de
variables sustitutas o surrogate variables como se denomina en inglés. Otra de las
caracteristicas de CART es que se puede utilizar tanto en problemas de clasificacion como

de regresion. (17)
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4.1.3.3 Maquinas de Soporte Vectorial.

Las Maquinas de Soporte Vectorial (del inglés Support Vector Machine) fueron
Desarrolladas en 1995 por Vladimir Vapnik cuando propone un modelo matematico para
la resolucidon de problemas de clasificacion y regresion el cual llamaron Modelo MSV.
Estan basadas en la teoria de aprendizaje estadistico que permiten resolver problemas de
clasificacion y regresion de manera eficiente (Cuba, 2010), (Dexheimera et al. (2007),

(Rengifo, Juménez, 2010). (17)

Clasificacion Linealmente Separable.

Dentro de los conjuntos de datos que abarcamos con las maquinas de soporte vectorial,
encontramos aquellos que son linealmente separables, y en ellos, minimizar la funcion de
costos resulta muy sencillo. La hipétesis de partida es que las clases son linealmente
separables y por ello existen infinitos hiperplanos que separan las muestras de una clase,
de la otra. Los puntos del espacio que caen dentro de cada uno de estos hiperplanos son

los que satisfacen la siguiente expresion (Reginfo, 2010).(17)

Clasificacion Linealmente no Separable.

Cuando los datos no son linealmente separables, existe la posibilidad de transformar los
datos a un espacio de mayor dimension utilizando una funcién donde se encontrara un
hiperplano que los pueda separar. La frontera de decision resultante en el espacio de
entrada ya no sera lineal y vendra dada por otro tipo de funcion que pueda ser polindbmica
de grado superior a 1, gaussiana, sigmoide, entre otras, dichas funciones se conocen como
funciones nucleo o “Kernel”. Las muestras una vez proyectadas, pueden usarse como un

nuevo conjunto de entrenamiento, de esta forma se buscard una frontera lineal en el
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espacio, dicha frontera otra en el espacio de partida cuya forma dependera de la funcion
de proyeccién empleada y de las muestras del conjunto de entrenamiento. Como se nota

ya los datos en la formulacion de la maquina. (17)

4.1.3.4 k-Nearest Neighbors- K-NN.

El algoritmo k-Nearest Neighbors (vecinos mas cercanos) o k-NN es posiblemente el
algoritmo de aprendizaje automatico mas simple. k-NN es un ejemplo tipico de un
aprendiz perezoso. Se llama perezoso no debido a su aparente simplicidad, sino porque
no aprende una funcidn discriminativa de los datos de entrenamiento, sino que memoriza
el conjunto de datos de entrenamiento.
Segun Raschka & Mirjalili (2017), el algoritmo KNN en si mismo es bastante sencillo y
se puede resumir mediante los siguientes pasos:

e Elegir el numero de k y una métrica de distancia.

e Encontrar a los k vecinos méas cercanos de la muestra que queremos

e clasificar.

e Asignar la etiqueta de la clase por mayoria de votos. (17)

4.1.3.5 Gaussian Naive Bayes (GNB).

Bayes ingenuos gaussianos son Bayes ingenuos simples con una suposicion tipica de que
las caracteristicas continuas asociadas con cada clase se distribuyen de acuerdo con una
distribucion normal (o gaussiana). El clasificador Naive Bayes, un modelo generativo,
utiliza la regla de Bayes para aprender P (Y | X) donde X = (X 1..., Xn) , vy lo hace
haciendo una suposicion de independencia condicional que reduce drasticamente el

namero de parametros a estimar al modelar la probabilidad P (X | Y). (17)
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4.1.3.6 Andlisis discriminante lineal-ADL.

Sir Ronald Fisher publico desarrollado analisis discriminante lineal (LDA) en 1936, lo
que hace que sea una de las primeras técnicas de clasificacion. Adopta un enfoque
diferente a las probabilidades de estimacion mediante el modelado de la distribucion de
las caracteristicas por separado en cada una de las clases de respuesta (de donante
frecuente vs donante no frecuente). EI modelo es muy similar en forma a la regresion

logistica cuando la distribucion se asume normal en las caracteristicas.

Sagun James, Witten et al. (2013), cuando las clases de respuesta tienen distribucion
heterogénea, el logit tendera a ser inestable. LDA tiende a no tener este problema si el
numero de observaciones es pequefio y la distribucion de caracteristicas se distribuye

normalmente en cada una de las clases. (19)

4.2 Marco referencial

Son muchas las aplicaciones que se encuentran de técnicas de Machine learning en la
salud, este tipo de técnicas han cobrado relevancia cuando se tienen grandes volumenes
de datos y facilitan procesos tales como: diagnostico, tratamiento, seguimiento de
enfermedades, iniciativas de medicina personalizada y en procesos de promocion y
prevencion de la salud entre otros. Los algoritmos de Machine Learning se aprovechan
de la llegada del Big Data creando sistemas que aprenden automaticamente. Dicho en

otras palabras, sistemas que aprenden mediante ejemplos. (20)
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Se han desarrollado proyectos para la detecciéon de diferentes tipos de cancer y otras
enfermedades, para el descubrimiento de nuevas drogas, para clasificacion del dolor y del
triage, para evaluar tiempos de espera, para la asignacion de recursos médicos, monitoreo
de estilos de vida y el establecimiento de alertas proactivas que permitan actuar
anticipadamente para evitar lesiones, accidentes o inclusive la muerte o también para

advertir sobre los factores de riesgo de enfermedad en poblaciones grandes. (20)

(Prieto, 2012) present un nuevo procedimiento informéatico que ayuda al diagndstico
precoz de la enfermedad de Alzheimer mediante la clasificacion automatica de imagenes
de resonancia magnética nuclear de pacientes sanos, con deterioro cognitivo leve y
pacientes que sufren la enfermedad de Alzheimer, los resultados obtenidos en la
clasificacion de imégenes ofrecen una sensibilidad y especificidad del 98,7 por ciento
para la clasificacion entre personas sanas y con enfermedad de Alzheimer, y del 80 y 96
por ciento, respectivamente, cuando se incluye en la clasificacion a sujetos con deterioro

cognitivo leve.

(Wub, Zheng, Chen, 2011) reportan la utilizacion de técnicas de induccion de reglas y
técnicas de analisis de grupos en el servicio de Urgencias del hospital de Taiwan, donde
analizaron la asignacion del personal meédico, la clasificacion que le han realizado a los
pacientes, asi como los costos generados en la sala de urgencia, a fin de identificar si

estaban aplicando bien los recursos asignados. (21)

Por ejemplo, en el MIT se han estudiado los patrones de comportamiento a través de
teléfonos inteligentes para predecir si una persona esta enferma y el tipo de problema de

salud que tiene, también para detectar si una zona geogréafica puede ser vulnerable a una
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epidemia o para el tratamiento del estrés, la depresion y la ansiedad. En otro estudio en el
que se empled el diagndstico asistido por computadora (CAD) para revisar las
mamografias iniciales de mujeres que desarrollaron posteriormente cancer de mama, la
computadora detectd el 52% de los canceres hasta un afio antes de que las mujeres fueran
diagnosticadas oficialmente, lo que deja evidencia de la eficiencia de este tipo de técnicas.
(19). En Costa de Marfil y América Latina se han implementado algoritmos de
aprendizaje automatico para construir mapas de pobreza que sirvan de soporte a la politica
publica con base en la informacion de telefonia celular con niveles de precision de méas

de 70%. (22)

Es evidente que el auge de ML permite que se aumente diariamente su aplicacion en
salud, y es por esta razon que existen areas donde se ha comprobado su eficiencia y por
lo tanto uno de los retos principales es complementar los modelos existentes para
aumentar la precision de las predicciones en las areas en las que se ha logrado identificar
un mejor desempefio es en las tareas de pronoéstico, interpretacion de imagenes y en la

precision diagnostica donde mediante su uso se puede reducir el error humano.(23)

Eamonn Ferguson en su articulo “Predictores del comportamiento futuro: una revision de
la literatura psicologica sobre la donacion de sangre”, publicado en 1996 explora la
eficacia relativa de diferentes modelos tedricos para predecir el comportamiento futuro
de la donacidn de sangre. EI comportamiento estudiado fue la cantidad de donaciones de
sangre futuras. La intencionalidad, a partir de la teoria de la accion planificada / razonada,
surgié como el mejor predictor del comportamiento futuro de los donantes, pero parecio

ofrecer muy poco en la forma de sugerir intervenciones. El poder predictivo de la
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intencionalidad se redujo a medida que aumentaba el intervalo de tiempo entre su

medicién y el registro del comportamiento real del donante. (24)

Un estudio publicado en Pubmed en el afio 2014, realizado en la Universidad de Vasco,
en Espafa tenia como objetivo predecir las intenciones de donacion de sangre y el
comportamiento entre los donantes de sangre Espafioles, probando una teoria extendida
del modelo de comportamiento planificado. Este estudio plante6 un problema importante
para las agencias de recoleccién de sangre de todo el mundo. Investigaciones previas que
utilizaron un enfoque de teoria aumentada del comportamiento planificado (TPB)
demostraron que la actitud, la norma subjetiva, la autoeficacia, la norma moral, el
remordimiento anticipado, la ansiedad por donaciones de donaciones de sangre previas y
la auto identidad como donante de sangre predicen donantes experimentados. Las
intenciones, la autoeficacia, la norma moral y el arrepentimiento anticipado pueden influir

en el comportamiento real de donacion de sangre de las personas. (25)

Zuckerman, M publico en la Revista de Personalidad y Psicologia Social el articulo
“Comparacion de tres modelos para predecir el comportamiento altruista” y demostrd que
el comportamiento de donacion se predijo mejor como una funcién de intenciones y
actitudes, mientras que las intenciones se describieron mejor como una funcion de las
actitudes, las normas sociales y las normas morales. La comparacion de los resultados
con los de varios estudios previos sugirié que la combinacion especifica de variables que
mejor predecia el comportamiento altruista dependia de las condiciones particulares bajo
las cuales se formaban las predicciones (intervalo de tiempo, creencias de la personay la

observacion de su comportamiento). (26)
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En el afio 2013 es publicado un articulo de Doggenweiler I, titulado “Determinantes
psicosociales de la intencion de donacion de érganos en una muestra chilena” se relaciona
un estudio construye un modelo predictivo de las intenciones de realizar conductas de
donacidn, basado en la adaptacion y extension de la teoria de la accion razonada (TRA).
Este modelo teodrico se ha utilizado en multiples trabajos en los que se busca a los
determinantes de las conductas de donacion de 6rganos. La TRA es un modelo utilizado
para la comprension y prediccion de la conducta individual y voluntaria, a la cual se le

atribuye como su principal y mas directo determinante la intencién. (27)

El Grupo AIA de Barcelona- Espafia dispone de una experiencia de més de 15 afios en el
desarrollo de modelos predictivos en distintos sectores y actualmente esta aplicando esta
experiencia en el sector sanitario desarrollando modelos predictivos que permitan una

mejor gestion de los pacientes crénicos. (28)

Existen paginas web que estimulan a la construccion de modelos predictivos a traves de
competencias de Machine Learning como lo es el caso de UCI- Machine Learning
repository (Centro de aprendizaje automatico y sistemas inteligentes) en donde se
presenta un caso de estudio de aplicacion de Data Analytics para la prediccion del nimero
de donantes de sangre en un determinado periodo de tiempo, en un escenario concreto.
Para el andlisis se toman los datos de donaciones de una competicion de DrivenData, en
los que se recoge, de manera sencilla, algunas caracteristicas de los donantes, indicando
ademas si fueron a donar sangre durante un mes en concreto (marzo de 2007). Dichos
datos provienen de Taiwan, concretamente de encuestas que se realizan dentro de un

vehiculo para donar sangre que recorre distintas universidades.(28)
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En consecuencia los autores Deepti Bahel, Prerana Ghosh, Arundhyoti Sarkar, Matthew A.

Lanham en un estudio llamado “Predicting Blood Donations Using Machine Learning

Techniques” ; centraron la construccion de un sistema basado en datos para el seguimiento y

la prediccion de potenciales donantes de sangre, investigando el uso de diversas técnicas de

clasificacion binaria para estimar la probabilidad de que una persona donara sangre 0 no en

marzo de 2007 teniendo en cuenta la base de su comportamiento en donaciones pasadas. (19)

Estos autores realizaron una revision de estudios similares que se relacionan a continuacion:

Autores Métodos Datos Conclusion
Godin, Regresién Encuesta Se observa que en los donantes frecuentes;
conner et al. Logistica (2070 donantes la intencion, el control percibido, el
2007 frecuentes, 161 arrepentimiento anticipado, moral, edad
donantes influyen en la frecuencia de donacién.
NUevos. En los donantes nuevos; solo la intencién y
la edad.
Sojkay Sojka Estadisticas Encuesta (531 Se encontrd que los motivadores generales
2008 descriptivas participantes)  para donar sangre eran:
Influencia de amigos (47.2%)
Solicitudes de los medio (23.5%), y aquellos
para donaciones continuas o frecuentes;
altruismo (40.3%), responsabilidad social
(17.7%) e influencia de amigos (17.9%)
Masser, Modelos de Encuesta 1 Se encontr6 que las normas morales,
Bednall et al. ecuaciones (263 ansiedad por la donacién y la identidad del
2012 estructurales participantes donante predijeron indirectamente la
Encuesta de intencion a través de la actitud.
seguimiento
(182 donantes)
Masser, Analisis de Encuesta (256 Su modelo extendido de la teoria del
Bednall et al. ruta participantes)  comportamiento planificado- TPB mostrd
2012 gue la intencion fue predicha por las

actitudes, el control percibido y la auto
identificacion

Tabla 1 Los estudios sociales y psicolégicos que investigan los conductores de las
donaciones de sangre (19)
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3.3 Marco metodoldgico

Se tienen en cuenta los siguientes pasos para la construccion del modelo

® ® ® O)
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llustracion 2 Etapa 47ias47i6n para llevar a cabo un modelo de Machine Learning

3.3.1 Colectar Datos.

Los datos se obtienen de fuentes de datos secundarias, se debe establecer si es necesaria

la utilizacion de APIs para la extraccidn y carga de datos. (29).

3.3.2 Preprocesar los datos.

La preparacion de datos implica verificar la calidad de los datos disponibles, explorarlos
con el fin encontrar valores atipicos y/o duplicados, reducirlos, separarlos en grupos de
entrenamiento y evaluacion o encontrar las caracteristicas relevantes para la prediccion y

establecer los procedimientos de transformacion e imputacion. (29)

La primera tarea dentro del preprocesamiento de los datos consiste en estandarizar los

nombres de los campos (eliminando espacios, acentos y signos de puntuacion entre otras
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cosas) y recodificar todos los valores numéricos de la base de datos en su correspondiente

valor categorico o nominal. (29)

Una vez ya eliminados aquellos campos no relevantes para el desarrollo del modelo, se
procede al manejo de los valores perdidos, lo cual se realiza en dos frentes: El primero,
eliminar aquellos campos de mala calidad, es decir, los que posean un gran porcentaje de
registros sin informacion, y el segundo, eliminar/imputar aquellos registros con un rango

manejable de valores perdidos. (29)

Posteriormente los datos se deben separar en dos conjuntos, el primero asociado al

conjunto de entrenamiento del modelo, y un segundo conjunto asociado a la validacion.

3.3.3 Elegir el modelo/ crear modelo.

Debido a que existen diferentes algoritmos en este paso se debe elegir de acuerdo con el

objetivo cual se utilizara. (29)

3.3.4 Entrenar nuestra maquina.

En esta etapa de acuerdo con los métodos de aprendizaje y los seleccionar los algoritmos
se debe utilizar el set de datos de entrenamiento para alimentar la maquina y mejorar
incrementalmente la prediccion mediante la extraccion de la informacién relevante para
la prediccion. Es importante precisar que en esta se debe llevar a cabo un proceso iterativo

donde después de los resultados obtenidos se debe ajustar el modelo. (29)
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3.3.5 Evaluacién.

Después de comprobar el conocimiento adquirido por el algoritmo se procede a evaluar
su precision en las predicciones y lo debemos comprobar de acuerdo con los datos del set
de evaluacion. En el caso de que la exactitud sea menor o igual al 50% debemos descartar

el modelo, pero si se alcanza un 80% debemos considerar el modelo. (29)

3.3.6 Afinacion de pardmetros (parameter tunning).

Si durante la evaluacién no se obtuvo el desempefio esperado es decir una buena tasa de
aciertos en las predicciones y no se alcanza el minimo deseado se debe proceder con el
proceso de overfitting (6 underfitting) y se debe proceder nuevamente con el paso 4,
mediante la reconfiguracion de los pardmetros o hiperparametros del modelo. Algunos de
los pardmetros que se ajustaran serdn: el nimero de iteraciones, la tasa de aprendizaje, el
maximo error permitido. Es importante resaltar que cada algoritmo permite ajustar
pardmetros diferentes. Como por ejemplo el nimero de capas ocultas o el nimero de

neuronas. (29)

3.3.7 Prediccidn o Inferencia y uso del modelo.

Después del proceso de afinamiento se procedera con el uso del modelo en produccion
con la nueva informacion obtenida en el sistema de informacion para poder predecir los

resultados en el mundo real. (29)

Durante el proceso se utiliza los servicios Python Anaconda, ya que contiene una serie de
herramientas para el procesamiento y andlisis de datos. Se usaran los algoritmos

apropiados para la construccion de modelos predictivos a través de varios algoritmos.
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4.4 Marco legal

Aunque en la Constitucion Politica Colombiana no esta contemplada de manera explicita
la donacion de sangre, la politica nacional de sangre realizada por el Ministerio de
Proteccion Social, que contempla la donacién de sangre como un acto altruista y
voluntario hace referencia mas que todo a reglamentos técnicos para bancos de sangre y
guias clinicas par la aplicacion de sangre. Esta politica nacional de sangre evita la
descoordinacion y descontrol en los bancos de sangre, maneja el flujo de pacientes y
vigila los procedimientos de transfusion. Ademas indica la forma correcta en que debe
realizarse una transfusion de sangre y controla que se le dé un uso adecuado a la sangre.
(30)

La Ley 919 del afio 2004 prohibe la comercializacion de componentes de la anatomia
humana para trasplantes, y lo tipifica ademas como delito. Esta ley contempla en su
articulo nimero 1 que toda persona que decida ser donante debera hacerlo siempre por
razones humanitarias y que esta prohibida cualquier forma de pago por dicha sangre.
Aclara que las instituciones como bancos de tejidos y de medula dsea son las que pueden
cobrar exdmenes necesarios del receptor y el donante, hospitalizacién, transporte, cuidado

médico entre otras, pero por ningun motivo cobro por el fluido sanguineo. (30)

Los Banco de Sangre cuentan con normas y reglamentaciones que propenden por vigilar
el tema de la donacion de sangre en bancos de sangre, EPS, IPS y ESE. Algunas de estas
se encuentran relacionadas en la Tabla 2 Recursos documentales para el manejo y

control en los Bancos de Sangre.
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Documento legal

Objeto

Circular 050

La Organizacion Mundial de la Salud y la Organizacion Panamericana
de la Salud definen la obtencion de sangre humana como un acto de
interés social y sanitario, y resaltan que la donacién voluntaria no debe
depender de ninguna remuneracion. (30)

Decreto 1571 de 1993

Por el cual se reglamenta parcialmente el Titulo IX de la Ley 09 de
1979, en cuanto a funcionamiento de establecimientos dedicados a la
extraccion, procesamiento, conservacion y transporte de sangre total o
de sus hemoderivados, se crean la Red Nacional de Bancos de Sangre
y el Consejo Nacional de Bancos de Sangre y se dictan otras
disposiciones sobre la materia. (1)

Politica Nacional de Sangre

Esta politica fue formulada para responder a los problemas de
Colombia en materia de sangre y componentes sanguineos. Es por esto
que el Ministerio de la Proteccion Social hizo publico el documento de
la Politica Nacional de Sangre, permitiendo asi la articulacion de los
distintos actores involucrados con el tema de donacion voluntaria y
altruista de sangre y transfusion de componentes sanguineos en
beneficio de la comunidad. (31)

Guia répida para tomar
decisiones en  Medicina
Transfuncional — Documento
Técnico — INS

Es una guia para la reserva de sangre en procedimientos quirdrgicos.
Hace hincapié en que las necesidades alli identificadas deben ser
individualizadas dependiendo del estado clinico del paciente y de
acuerdo con el juicio médico particular en cada situacion. (32)

Manual de Hemovigilancia —
INS - 2010.

Marco de referencia para el programa de Colombia que busca mejorar
el perfil de seguridad de toda la cadena transfusional y mejorar la
seguridad y esperan lograr un impacto positivo en los procesos de
notificacion de los eventos adversos asociados a la donacion vy
transfusion de sangre en Colombia, al sistematizar la informacién
derivada de ello, presentar un andlisis estadistico completo e
implementar medidas oportunas y eficaces que eviten la ocurrencia o
recurrencia de algunos de estos eventos.(33)

Res 0901 de 1996

Manual de normas técnicas,
administrativas y de
procedimientos en Bancos de
Sangre

Suministra al sistema de salud, la informacién necesaria para la toma
de decisiones. Unifica criterios, procedimientos y técnicas que
permiten la adecuada estructura, organizacion y funcionamiento de los
Bancos de Sangre y Servicios de transfusién. (34)

Decreto 559 de 1991

Por el cual se reglamentan parcialmente las leyes 09 de 1979 y 10 de
1990, en cuanto a la prevencion control y vigilancia de las
enfermedades transmisibles, especialmente lo relacionado con la
infeccion por el Virus de Inmunodeficiencia Humana (HIV) vy el
Sindrome de Inmunodeficiencia Adquirida (SIDA), y se dictan otras
disposiciones sobre la materia. (34)

Tabla 2 Recursos documentales para el manejo y control en los Bancos de Sangre
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5 Consideraciones éticas

De acuerdo con los principios establecidos en la Declaracion de Helsinki y en la
Resolucion 8430 de octubre 4 de 1993: y debido a que esta investigacidn es considerada
como investigacion sin riesgo, y en cumplimiento con los aspectos mencionados con el
Articulo 6 de la presente resolucion, este estudio se desarrollara conforme a los siguientes

criterios:

La Facultad Nacional de Salud de Publica Solicitara el permiso con los respectivos
criterios al Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de la U de A, de esta manera
se obtendra la base de datos para poder realizar el analisis pertinente de esta investigacion
es de suma importancia aclarar que este estudio sera conservado de forma confidencial y

solo sera usada con fines académicos, no se hablara de una persona en particular.

Cuando se habla de los sistemas autonomos se debe respetar los derechos de la libertad y
la dignidad humana para esto se opera de cierta manera, se sabe que la tecnologia esta
transformando considerablemente el ambito de las profesiones y es el principal detonante
de dicha transformacion. Cada vez hay mas empresas que dedican sus investigaciones a
la creacion de una gran variedad de sistemas, maquinas, herramientas, etc., que tienen
como finalidad la recopilacion y almacenamiento de gran cantidad de conocimientos y
habilidades que pueden mejorar o dar soluciones a problemas que afectan a los seres

humanos.

Este proyecto se plantea en el sector de salud, cumpliendo con la responsabilidad social
y ética al recopilar los datos de los pacientes sin atentar contra su privacidad y derecho a

la proteccion de informacion: esto quiere decir que en la informacién recopilada de
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entrenamiento y validacion del modelo, no se almacenaran datos personales como
nombre, apellidos, direccion, teléfonos y demas datos de dicha indole. Es asi que el
proyecto fue desarrollado con la confidencialidad e integridad de la informacién brindada
por la Escuela de Microbiologia de la U de A cuya base de datos es utilizada como
sustento del entrenamiento y validacion del modelo predictivo. Adicionalmente, el
entrenamiento del modelo se realiz6 con un conjunto de datos aleatorio, garantizando la

imparcialidad frente a los resultados obtenidos en la ejecucion de la prediccion.

Esta investigacion cuenta con un modelo de aprendizaje automatico preciso y efectivo
que brinda total transparencia para todos los involucrados, cumpliendo con esta
transparencia se tienen en cuenta los 7 principios para la transparencia y responsabilidad

de los algoritmos los cuales seran mencionados a continuacion:

Conciencia: los propietarios, disefiadores o programadores tienen que ser conscientes

de las posibles consecuencias de uso y los posibles sesgos a los que se puede incurrir.

Acceso y correccion: la disefiadora del prototipo tiene que tener los mecanismos para

corregir los perjuicios individuales debido a los sesgos detectados en los algoritmos.

Responsabilidad: la institucion puede ser responsable de las decisiones tomadas para sus

algoritmos, aunque no sean capaces de explicar el como se ha llegado a esas decisiones.

Explicacion: especialmente cuando afecta las politicas publicas, en las investigaciones
cuando se utilizan algoritmos para la toma de decisiones deben explicar los

procedimientos seguidos por los algoritmos y las decisiones que toma.
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Procedencia de los datos: se tiene que explicar las caracteristicas de los datos de
entrenamiento (de donde los sacaron como los obtuvieron), asi como una exploracion de
los posibles sesgos del algoritmo debido al uso de estos datos. Para evitar problemas de
privacidad, se puede restringir el acceso a estos datos a personas no autorizadas

explicitamente.

Auditoria: hay que guardar los modelos, los algoritmos, los datos y las decisiones para

poder escoger el modelo que mejor explica la investigacion.

Validacion y testeo: se debe hacer una validacion rigurosa del modelo y documentarlo.

También deben correr el test para detectar los posibles sesgos del algoritmo.

Por Gltimo es importante mencionar que hay que generar educacion y conciencia sobre

los riesgos potenciales del mal uso y sobre los principios del disefio que busca el bienestar

humano de la sociedad.
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6 Metodologia

Para la elaboracion del modelo de Machine Learning se siguieron los pasos descritos en

el marco metodoldégico.

Se descargaron los registros del sistema de registro de donantes usado en la Escuela de

Microbiologia de la U de A, que toma como entrada la encuesta de seleccion de donantes.

Estos se descargaron en diferentes segmentos de datos de la siguiente manera:

Libro de Excel con datos de donantes entre los periodos de 1 de septiembre de
2012 y 30 de septiembre de 2013

Libro de Excel con datos de donantes entre los periodos de 1 de octubre de 2013
y 31 de diciembre de 2014

Libro de Excel con datos de donantes entre los periodos de 1 de enero de 2015y
31 de diciembre de 2015

Libro de Excel con datos de donantes entre los periodos de 1 de enero de 2016 y
31 de diciembre de 2016

Libro de Excel con datos de donantes entre los periodos de 1 de enero de 2017 y
31 de diciembre de 2017

Libro de Excel con datos de donantes entre los periodos de 1 de enero de 2018 y
31 de diciembre de 2018

Libro de Excel con datos de donantes entre los periodos de 1 de enero de 2019 y

30 de septiembre de 2019

Un total de 7 libros que se consolidan conformando una base de datos con 100.473

registros de donaciones.
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Las Variables contenidas se relacionan en la Tabla 3. Variables contenidas en base
de datos entregada por el Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de la

Universidad de Antioquia

Nombre de la Variable  Descripcion

TIPDOC Tipo de Identificacion del donante de sangre

NUMDOC Numero de identificacion del donante de sangre

PESO Peso en Kg del donante de sangre

ABO Indica si el donante de sangre es tipo de sangre A, B, O, AB
RH Indica si el RH del donante de sangre es + 0 -
FECHAEXTRACCION Indica la fecha en que se dio la donacién de sangre
CIUDAD Ciudad donde vive el donante de sangre

DOMICILIO Direccidn donde reside el donante de sangre

SEXO sexo “FEMENINO” 0 “MASCULINO”

EDAD Indica la edad que tiene el donante

DESFRECUENCIA Donante “REPETITIVO”, “NO REPETITIVO” o “ PRIMERA VEZ”
OCUPACION Indica la profesion u oficio que tiene el donante de sangre
FECNAC Indica la fecha en que naci6 el donante de sangre.

Tabla 3. Variables contenidas en base de datos entregada por el Banco de Sangre de
la Escuela de Microbiologia de la Universidad de Antioquia

Se obtiene el conjunto de datos con 100.473 registros equivalente a 75.606 donantes.

Una vez estudiadas sus variables y registros se toma la decision de omitir/excluir algunos
de sus registros dadas inconsistencias en el registro o porque no se pertenecen al periodo
de tiempo estudiado. Posteriormente se analizan los datos en un gestor de base de datos

con el fin de realizar exploraciones y preparar la base para el modelo.

En la llustracion 3 Registros excluidos de la base de datos segun el motivo de omision

se puede observar el nimero de registros no tenidos en cuenta en la exploracion.
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TOTAL REGISTROS INICIALES
Se omiten
100.473

‘ =75.606 DONANTES
[ 97

—
v

Inconsistencias en peso

Inconsistencias en edad

—/
v

v

Inconsistencias en fecha
] de nacimiento

op
12
o7
4

o7

. Sindatos en la variable
[ 128 ] ocupacion
\ Donaciones hechas a partir
[ 908 ) > del 2 de septiembre de 2019

i
EE

+ Registran donaciones
cada mes
[ 183 ]

Inconsistencias en la edad
de la primera donacion.

v

v

Registro  de  donaciones
realizadas desde el 15 de julio
de 2019 de personas que solo
tienen 1 donacién.

—
v

=
[ 1732
=

[ 6985 ] > Registros repetidos

TOTAL REGISTROS FINALES
90.400
=73.504 DONANTES

=[ 10.073 ]

Registros

lustracion 3 Registros excluidos de la base de datos segun el motivo de omision

57



Los 1732 registros de donaciones, equivalente a 1732 donantes se tienen en cuenta

posteriormente para la validacion del modelo que clasificara a los donantes en: Donantes

Frecuentes o No frecuentes. Estos donantes (1732) no fueron tenidos en cuenta en el

modelo, dado que no cumplen con el periodo transcurrido necesario para volver a donar.

A razon de que en la base de datos de donantes de sangre del Banco de Sangre de la

Escuela de Microbiologia existen varios registros de donaciones de la misma persona en

la misma fecha en el caso de aféresis, se crea una llave conformada por las variables:

Numero de documento y fecha de extraccion que permite el conteo por registro Unico de

donante y Unica fecha.

Asi obtenemos de 73.504 donantes, 90.891 donaciones.

Se construyen las variables relacionadas en Tabla 4 Variables construidas para el

disefio del modelo predictivo de donantes de sangre.

Variable

Descripcion

Se construye

peso_prom

Peso promedio del
donante de sangre

Identificando a través de la funcion Promedio, el
peso promedio registrado en n registros de donacion
por cada donante de sangre. Dado que no se
distribuye normal se estandariza a través de la
formula Z= (x -U)/ DE

edad actual

Indica la edad actual
del donante de sangre

Utilizando la funcién hoy asi; (funcion hoy — fecha
de nacimiento)/365. Dado que no se distribuye
normal se estandariza a través de la formula Z= (x —
U)/ DE

edad_primer_
donacion

Indica la edad que
tenia el donante de
sangre en su primera
donacion

Con la funcion SIFECHA, se calcula la edad del
donante de sangre en su primera donacion tomando
como inicio la fecha de su primera donacién y como
fin el 01/09/2019.

Grupo_edad
primer_donaci
on

Indica si el donante
tiene entre 18 y 30
afios o entre 31 y 65
afnos

Con la funcidén SI, se nombra como “Entre 18 y 30”
aquellos donantes que su edad de primer donacion
es >=a 18 y <=30, y “Entre 31 y 65” aquellos
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Variable

Descripcion

Se construye

donantes que en su primera donacion tenian edad
>30 y <=65.

Edad_ult_don
acion

Indica la edad que
tenia el donante de
sangre en su Ultima
donacion

Con la funcion SIFECHA, se calcula la edad del
donante de sangre en su Gltima donacion tomando
como inicio la fecha de dltima donacién y como fin
el 01/09/2019. Expresado en afos.

Donacion_tota
I

Indica el niumero de
donaciones totales
para cada donante.

Se obtiene con la sumatoria de todas las donaciones
realizadas

Cada_cuanto_
donar_enmese
S

Indica el ndmero de
meses que deben
transcurrir para donar
sangre de acuerdo al
sexo y a la edad.

Se establece con la funcion Sl anidada, si los
criterios se cumplen de acuerdo al sexo y edad,; asi:
mujeres >=30 afios cada 4 meses, <30 cada 6 meses,
hombres>=30 cada 3 meses y <30 cada 4 meses,
lanza el nimero de meses que deben transcurrir para
que la persona vuelva a donar sangre.

Fr_posible_do
nacion_anual

Indica el nimero de
Veces que una persona
puede donar en el afio,
de acuerdo al sexoy a
la edad.

Se calcula dividiendo 12

Cada_cuanto_donar_enmeses

en

n_donesperad
a_aSep2019

Indica el numero de
donaciones esperadas

desde la primera
donacion  hasta el
01/09/2019

Se toma en cuenta un maestro construido con el
namero de meses evaluado (85), el sexo, grupo de
edad y cada_cuanto_donar_enmeses. Se estima el
cociente entre N° de mes transcurrido vy
cada_cuanto_donar_enmeses + 1 (que es la
donacién en el momento 0). Asi obtendremos para
cada caso el nuimero de donaciones esperadas.
Posterior a esto se construye una llave conformada
por el N2 de mes, sexo y grupo de edad para llevar
el valor estimado a la tabla de datos que tendra la
llave de meses primer_donacion, sexo Yy
grupo_edad_primer_donacion.

Indica el niumero de

Se estima con la funcién SIFECHA, tomando como

Meses_primer meses transcurridos ;- ; ) )
— . inicio la fecha de la primera donacion y como fin el
donacion desde la primera
- . 01/09/2019, expresado en meses
donacion
Indica el numero de . .
: Se estima con la funcién SIFECHA, tomando como
meses_ult do meses transcurridos . - . .
== s inicio la fecha de la ultima donacién y como fin el
nacion desde la  dltima
. 01/09/2019, expresado en meses
donacion

prop_donacio
n_aSep2019

Indica la proporcién
de donaciones con
respecto a las
esperadas a
septiembre

Se calcula dividiendo las donaciones totales, sobre
las donaciones esperadas al periodo evaluado
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Variable

Descripcion

Se construye

Promedio_dia
s_donacion

Indica cuantos dias
tarda un donante que
ha tenido mas de 1
donacion, en volver a
donar.

En un gestor de base de datos se corre la frecuencia
en dias que hay entre una donacién y otra para cada
uno de los donantes. Una vez obtenemos la suma, la
dividimos entre el nimero de donaciones totales
para obtener asi la frecuencia promedio en dias.

Tipo donante

Indica si un donante
es

NO FRECUENTE: 0
FRECUENTE:1

Tomando como base la variable 60ias60ion_total y
promedio dias de donacién se marca

NO FRECUENTE =1 donacion o >a 2 donaciones
con promedio_dias_donacion>421 dias
FRECUENTE: >2 donaciones
promedio_dias_donacion <= 421 dias

con

Dia_donacion

Indica el dia en que la
persona dond sangre

Se extrae de la fecha de la primera donacion.

Grupo_ocupac
ion

Indica si la persona
esta empleada o

Se obtiene recodificando la variable ocupacion. Se
toman las ama de casa, estudiantes, pensionados y
desempleados como 0 (desempleados) y los demés

desempleada como 1(empleados)

Tabla 4 Variables construidas para el disefio del modelo predictivo de donantes de
sangre.

Una vez lista la base de datos y como parte de la implementacion del modelo, se procede
a realizar la modelacion usando algoritmos para cada uno de los métodos, se realizan
pruebas de algoritmos a diferentes métodos para evaluar los resultados, y determinar si lo
predicho es correcto o no, se hace un andlisis de los resultados de acuerdo a la precision
de los algoritmos a través de una prueba para conjuntos diferentes de datos con el
proposito de garantizar la precision del algoritmo elegido a través de dos fases: la primera
fase siendo la de entrenamiento del modelo con los datos del set de entrenamiento (70%
de los datos) y la segunda siendo la validacion real con los datos del Set de Test (30% de
los datos), donde finalmente se elige la modelacion cuyo método obtenga el mayor ajuste
en el Set de Test, adicional se podrian probar los modelos con aquellos datos de donantes
nuevos a partir del 15 de Julio de 2019 (1732) y esperar si estos se convierten en la manera

como son clasificados.
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7. Resultados

Antes de relacionar los resultados de la modelacion, se hace importante contextualizar al
lector sobre el resumen de la informacion, ya que esta dara un panorama de la poblacion

estudiada.

En el periodo del 1 septiembre de 2012 a 30 de septiembre de 2019 hubo un total de
75.606 donaciones, sin embargo y excluyendo aquellos registros de donantes a partir del
1 de septiembre y aquellos de donantes que solo tienen una donacién a partir del 15 de
julio de 2019, obtenemos un total de 73.504 donaciones, de las cuales el 51.4% (37.769)

son de personas entre 18 y 30 afios de edad y el 53.4% mujeres.

sexo v
rango_edad_... ¥

FEMENINO
Entre 18 y 30

afios MASCULINO

35.735; 49% 34.258 ; 47%
37.769 ; 51% 39.246; 53%

Grafico 1 Distribucion donantes por edad  Grafico 2 Distribucion donantes por sexo

El afio en el que mas se presentaron donaciones fue en el 2013 (17.210 — 12355 donantes),
sin embargo, el afio que mas tuvo donantes fue el 2014 (12569 -16.191 donaciones); es
decir; aunque el 2013 ocupd el segundo lugar en nimero de donantes de todos los
periodos evaluados, fue el que obtuvo mayor nimero de donaciones, por consiguiente, se

infiere que los donantes de ese afio hicieron mas nimero de donaciones. Asi mismo y

61



observando afios completos, el que tuvo menor nimero de donaciones fue el afio 2016

(10.677 donaciones- 9.003 donantes).

17.210
16.191

13.711 Valores
M donantes
. w677 1070 per7
12 355 12568 Donacion Total
11077 nacion 1otal
9888
5100 ogos 9.409
5.211
5.157
4.046
2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Grafico 3 Distribucion donantes por afio

El tipo de Sangre y RH que mas donantes obtuvo en el transcurso de los 7 afios evaluados
fue la o+ con un 54% (39.708), sequido de la A+ con un 27% (19.781). EI 84.5% (62.148)
de los donantes son No frecuentes, han realizado solo 1 donacion en el periodo de los 7
afios, y subiria a 92.2 % si sumamos aquellos que en su promedio de frecuencia en dias

para donar superan los 421 dias- valor medio estimado para la muestra.

62.148 62148
39.708

19.781 25783

5.113 4.812 11.356

228 117 sp0 108

0+ A+ 0- B+ A- AB+ B- AB- FRECUENTE NO FRECUENTE

Grafico 4 Donantes por tipo de sangre y RH Grafico 5 Donantes por clasificacion de frecuencia

Para finalizar y brindar resultados del modelo, se recuerda que se hizo uso de Python y

su libreria Scikit-learn.

Python es uno de los lenguajes de programacion que domina dentro del ambito de la

estadistica, data mining y machine learning, innumerables usuarios pueden implementar
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sus algoritmos, cada paquete tiene una sintaxis, estructura e implementacion propia.

Scikit-learn, es una libreria de cddigo abierto que unifica bajo un Unico marco los

principales algoritmos y funciones, facilitando en gran medida todas las etapas de

preprocesado, entrenamiento, optimizacion y validacion de modelos predictivos. (35)

se puede observar los seis métodos (tipos de modelo) implementados para el estudio, en

donde cuatro (Regresion, Logistica, LDA; GNB y SVM) obtuvieron un ajuste del 93%.

Exactitud del modelo

segun set
Tipo de Modelo Entrenamiento  Test EMC test
Logistic Regression classifier 0.92 0.93 0.07
Decision Tree classifier 0.99 0.89 0.11
K-NN classifier 0.92 0.92 0.08
LDA classifier 0.92 0.93 0.07
GNB classifier 0.92 0.93 0.07
SVM classifier 0.92 0.93 0.07

Tabla 5 Exactitud de los Modelos implementados de acuerdo al set de evaluacion

Esto quiere decir que dichos modelos clasificarian con una exactitud del 93% los

donantes en Frecuentes o No frecuentes.

Los algoritmos usados fueron

import pandas as pd

import nunpy
from sklearn
from sklearn
from sklearn.
from sklearn
from sklearn.

as np
import linear_model

import model_selection

metrics import classification_report

.metrics import confusion matrix

metrics import accuracy score

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sb

Model=pd.read pickle ('dt classifier.pkl')
clf2 = joblib.load("dt _classifier.pkl™)

result= clf2.
result

predict(X_new_donac)

Grafico 6 Algoritmos usados en la modelacion
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8. Conclusién

La sangre es un recurso publico y sigue siendo un componente de uso terapéutico para
muchos eventos que requieren manejo de oxigeno y compensacion de volumen, de ahi la
Importancia que exista sangre suficiente, lo mas segura posible, asequible y oportuna.
Todo con el fin de satisfacer las necesidades de los pacientes que la requieran. Por ello la
importancia de contar con un modelo que pueda clasificar los donantes en frecuentes o
no frecuentes y asi apoyar la planificacion de los servicios y campafias en los Bancos de
Sangre, especialmente en el Banco de Sangre de la Escuela de Microbiologia de la
Universidad de Antioquia.

Se ha comparado la exactitud o ajuste de varios algoritmos o métodos de clasificacion
con el fin de saber si se puede predecir si una persona donante voluntaria puede
convertirse en frecuente o no. Entre los algoritmos implementados, los que mejor se
ajustaron con los datos de Test fueron: Regresion logistica, k-Nearest Neighbors,
Gaussian Naive Bayes- GNB, analisis discriminante lineal ~ADL y Maquinas de soporte
de vector —-SVM:; estos se ajustan todos en un 93%, el algoritmo de Arbol de decision fue
el que menos se ajustd cuando se validd con los datos de Test (89%) aun cuando fue el

que mejor se ajustd con los datos de entrenamiento (99%).

Los modelos implementados tomaron como variable respuesta el tipo de donante
(Frecuente o no Frecuente) y variables predictoras el sexo, edad estandarizada, peso
estandarizado, ocupacion, clasificacién sanguinea y dia de donacion (sexo, edad, peso,
ocupacion_rec22, ABO_RH y dia_donacion). Estos modelos cuentan con un desempefio

en la validacion considerado como bueno.
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9. Recomendaciones

Este estudio se realizd con una base de datos extraida del sistema de informacion de
registro de donantes de la Escuela de Microbiologia de la Universidad de Antioquia, el
cual toma como entrada la encuesta estandarizada y unificada para Colombia para la
seleccion de donantes de sangre. Dicha encuesta debe ser diligenciada directamente por
el donante potencial y esta conformada por un total de 29 preguntas relacionadas con
antecedentes médicos y conductas de riesgo para ITTs. La encuesta (fisica, digital o
electrénica) es uno de los soportes fundamentales para conocer el destino final dado a
cada uno de los hemocomponentes producidos a partir de una unidad de sangre extraida
(trazabilidad). Por lo tanto, puede ser considerada como una historia clinica y debe ser
archivada (en forma: fisica, digital o electrdnica) segin el tiempo y mecanismo
establecido por la normatividad vigente, con acceso limitado al personal de salud
autorizado, en condiciones que garanticen su integridad, sin alteracion de la informacién

y debe velarse por su custodia. (8)

Por lo anterior, solo es posible trabajar con las variables otorgadas por el Banco de Sangre
y realizar las transformaciones correspondientes sin afectar la originalidad y calidad del

dato.

Se recomienda para futuros estudios poder analizar otro tipo de variables que si bien estan
relacionadas en la encuesta, no estan registradas para todos los casos en el sistema de

informacion, como:

e Sihadonado sangre anteriormente y a quien, ya que con esto se puede discriminar

el tipo de donante.
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e Siva adonar sangre de manera altruista, para reponer unidades transfundidas, o
para si mismo (aut6loga), con el fin de mitigar el ruido que generan donaciones
que a juicio subjetivo pueden ser no altruistas.

e EI tipo de procedimiento: si es Aféresis, leucoferesis, flebotomia, plaquetas,
sangre total, entre otras, esto con el fin de mitigar el ruido que se genera en las
frecuencias de donacidn, ya que para algunos procedimientos puede realizarse
cada mes y esto dificulta la identificacion de la donacion de sangre total.

e Si presentd alguna reaccién adversa, ya que esta variable puede ser altamente
influyente para que un donante se convierta en habitual o repetitivo.

e El barrio donde vive el donante, ya que no todos los registros cuentan con este y

podria ser un factor influyente en la donacién.

Entre otras variables que representarian novedades en los estudios de prediccion.
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