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Resumo

O uso do aprendizado de maquina na area da saude comegou a pouco tempo mas esta em
bastante acensdo. Seu uso esta mais concentrado em area administrativas e financeiras mas
ja esta entrando para dentro de consultorios, laboratérios e centros cirurgicos. Hoje o aprendi-
zado de maquina auxilia no diagnéstico de doencas e até em cirurgias executadas por robbs
automatizados. O baixo estoque de sangue nos centros de coleta € um grave problema que o
sistema de saude brasileiro atravessa, a auséncia de sangue em hospitais e centros de coleta
pode definir se uma paciente sobreviva ou ndo em casos de acidentes graves, e um dos moti-
vos é a fata de informacao e de comunicacao entre os centros de coletas e doadores. E com a
pandemia da Covid-19 o nimero total de doadores diminuiu por causa do medo das pessoas
de contrairem a doenga em ambientes hospitalares. O incentivo e campanhas podem auxiliar
no aumento do niumero de doadores. Com todo esse cenario o estudo e criagdo de um modelo
de aprendizagem de maquina para predicao e classificacdo de doadores junto com outras fer-
ramentas podem auxiliar hospitais e centro de coletas a encontrar estes doadores. Para criar
estes modelos foram usados e testados diversos algoritmos e ferramentas além da validacao
dos modelos por meios de métricas como avaliagdo da Acurécia, Precisao, Revocagéo, F1
Score e Matriz de Confusdo. O modelo Decision Jungle apresentou o melhores nimeros em
relagdo as métricas usando a ferramenta Azure Machine Learning Studio. Usando o ecossis-
tema Python o modelo Decision Tree foi 0 que obteve o melhor desempenho em relacéo aos
outros algoritmos testados. Este trabalho demonstrou que € possivel a utilizacdo de modelo
de Machine Learning para classificacéo e predicdo de doadores de sangue.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Doacéo de sangue, Arvores de deciso.



Abstract

The use of machine learning in healthcare has just started but is on the rise. Its use is more
concentrated in administrative and financial areas, but is already entering offices, laboratories,
and surgical centers. The low stock of blood in the collection centers is a serious problem
that the Brazilian health system goes through, the absence of blood in hospitals and collection
centers can define whether a patient survives or not in cases of serious accidents, and one of
the reasons is the lack of information and communication between the collection centers and
donors. And with the Covid-19 pandemic the total number of donors has decreased because of
people’s fear of contracting the disease in hospital environments. Incentives and campaigns can
help increase the number of donors. With all this scenario the study and creation of a machine
learning model for donor prediction and classification along with other tools can help hospitals
and collection centers to find these donors. To create these models, several algorithms and
tools were used and tested, besides the validation of the models through metrics such as
accuracy, precision, recall, F1 Score and confusion matrix. The Decision Jungle model showed
the best performance using the Azure Machine Learning Studio tool, reaching an accuracy
of 85%. Using the Python ecosystem the Decision Tree model was the one that obtained the
best performance also reaching a percentage around 85%. This work demonstrated that it is
possible to use Machine Learning models for classification and prediction of blood donors.

Keywords: Machine learning, Blood donation, Decision trees.
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1 Introducao

"A nova onda de inteligéncia artificial ndo nos traz propriamente a inteligéncia, mas um
componente critico dela: a previsgo."
Ajay Agrawal

Como Cerri e Carvalho (2017) citam no artigo, o uso da aprendizagem de maquina
(em inglés, Machine Learning) na resolu¢ao de problemas do dia-a-dia se popularizou muito
nos ultimos anos tanto no mundo académico como em todos os setores da economia. A ne-
cessidade de otimizac&o e automacgéo de atividades antes realizados por pessoas originou a
criacao maquinas que assumem a responsabilidade de realizar tais atividades. Para a reali-
zacao dessas atividades os profissionais se depararam com um problema: como fazer uma
maquina ser capaz de resolver problemas e tomar decisdes, caracteristicas presentes no ser
humano.

O ser humano possui caracteristicas que foram decisivas e importantes para sua so-
brevivéncia, ele aprende a tomar decisdes para a resolugéo de problemas através de experi-
éncias adquiridas ao longo dos anos, entre erros e acertos nés conseguimos detectar padroes
que ajudam nas tomadas de decisdo e na resolugdo de problemas. A tomada de decisao é
um fator primordial nas organizagdes pois ela afeta o rumo do negdcio e o0 sucesso ou nao na
venda de um produto ou servigo (SBCOACHING, 2020). A atividade humana tem limites natu-
rais, algumas atividades manuais com o tempo geram um alto volume de dados ficando cada
vez mais complexo, demorado € humanamente impossivel a execucao de atividades sem a in-
trodugcao de maquinas no processo auxiliando ou até mesmo substituindo a atividade humana.
Reproduzir essa caracteristica em maquinas e sistemas é o desafio que varios profissionais
buscam alcancgar. Elaborar e implantar sistemas que produzam auto-conhecimento através
de experiéncias passadas, que € o conceito da inteligéncia artificial mais especificamente do
aprendizado de maquina que € a capacidade de sistemas aprenderem e executarem tarefas
de acordo com sua prépria experiéncia (CERRI; CARVALHO, 2017).

A primeira vez que o termo inteligencia artificial surgiu foi com o pai da computacéo o
matematico britanico Alan Turing na década de 1950 que conceituou a capacidade dos compu-
tadores de tomar decisdes baseado em auto-conhecimento aprendido em experiéncias de re-
conhecimento de padrdes e comportamentos, numa semelhanga ao comportamento humano.
Com as limitagdes da época néao foi possivel um aproveitamento deste conceito pelo baixo nu-
mero de informagdes e dados suficientes para processamento e tecnologia da época limitava
e inviabilizava o uso de treinamento de sistemas de inteligéncia artificial (CADE, 2020).

Os métodos de aprendizado de maquina sao algoritmos computacionais que tem o ob-
jetivo de emular a inteligéncia humana aprendendo com experiéncias do dia-a-dia. No mundo
tecnoldgico atual é nitido o aumento no uso de machine learning em diversas areas de co-
nhecimento, vemos sua utilizagdo para reconhecimento de padrées, engenharias, saude em
diversos tratamentos onde precisa de um controle de acompanhamento médico, mercado fi-



Capitulo 1. Introdugao 16

nanceiro na previsdo de tendéncias de mercado, industrias como por exemplo o célculo de
valores de variaveis de entradas em processos siderurgicos e etc (HASTIE; TIBSHIRANI; FRI-
EDMAN, 2008).

Na area da saude o uso de aprendizado de maquina para analise preditiva de dados
€ muito utilizado para estimar o risco de algum evento acontecer como por exemplo o maior
risco de determinados individuos desenvolverem algum tipo de doenca baseado em analise de
dados fisicos, caracteristicas socioecondmicas,demograficas, relacionadas ao habito de vida
e as condi¢oes de saude, entre outras (SANTOS et al., 2019).

Como vimos anteriormente o aprendizado de maquina nao é uma area de estudo re-
cente da tecnologia, mas 0 aumento no numero e no volume de dados fez surgir recentemente
algoritimos capazes de aplicar célculos matematicos ao Big Data. As grandes industrias e
corporacdes que trabalham com um tamanho elevado de dados viram no aprendizado de
maquina a oportunidade de ganhar eficiéncia nas operagdes e assim ter uma vantagem com-
petitiva analisando e identificando padrdes sdo capazes de captar oportunidades de negécio
ou de evitar riscos(SAS, s.d). As caracteristicas dos dados analisados e o tipo de resposta é o
que define o tipo de método de aprendizado de maquina que sera usado.

Entre os tipos de aprendizado de maquina os mais conhecidos sdo : método de apren-
dizado supervisionado que se caracteriza pelo sistema treinado a partir de um conjunto de
dados pré-definidos, aprendizado ndo supervisionado em que o sistema encontra padroes a
partir de um conjunto de dados automaticamente e o aprendizado por reforco em que o sis-
tema deve aprender a identificar o caminho a seguir e tomar decisdes baseados no método de
tentativa e erro (MELO, 2020).

O uso dessas técnicas de aprendizado de maquina permite o treinamento de sistemas
pelo estudo de padrdes e caracteristicas de dados que tornam possivel a tomada de decisdes
e reconhecimento de padrdes. Esse tipo de técnica consegue por conta prépria aprender a
tomar decisdes para determinados problemas e ou agdes, conseguindo também aprimora-los
através da repeticao e analise de dados comparando seu desempenho e sendo alimentado
com novas informagdes (PATEL, 2021).

A escolha das técnicas a serem utilizadas leva em conta o objetivo e as caracteristicas
dos dados a serem manipulados, pois ndo existe um algoritmo perfeito que resolva todos os
problemas mas sim um ideal que vai alcancgar resultados mais indicado para a necessidade do
sistema (BERTOZZO, 2019).

Como explicado por Santos et al. (2019) o uso de tais métodos na area da saude no
Brasil ainda esta na fase inicial, 0 aumento da populacao e o risco de colapso do sistema de
saude faz se necessario o uso da tecnologia que auxilie na melhora do atendimento para po-
pulacdo. Entre o uso de aprendizado de maquina no sistema de saude no Brasil temos como
exemplo o estudo realizado por Olivera et al. (2017) que consiste no estudo de modelo de dia-
bete nao identificada a partir de dados de 12.447 adultos utilizados algoritmos de aprendizado
de maquina g (regressao logistica, redes neurais,naive bayes, método dos K vizinhos mais
proximos e random forest)e o que demonstrou a importancia dessa ferramenta no auxilio para
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profissionais de saude do Brasil.

A doacéo de sangue no Brasil esta abaixo do recomendado pela Organizagdes das Na-
¢bes Unidas (ONU), a recomendacgao na taxa de doagao de sangue em relagao ao total da po-
pulacao é de 3%, dados do Ministério da Saude indicam uma taxa abaixo do recomendado,no
Brasil a taxa de doagao ndo chega a 2% do total de nossa populagédo (CATHO, 2015).A falta
de incentivos e a falta de informagdes sao problemas que podem explicar a baixa porcenta-
gem de doadores em relacao a populacao total . A pandemia de Covid-19 fez esses niumeros
piorarem, dados da Agéncia Brasil (MELO, 2021) mostraram que em 2020 houve uma queda
de 20% no numero de doagdes em comparacado ao periodo da pesquisa ano anterior.

Baseado nesse cenario, utilizando uma base de dados real de doadores de sangue o
aprendizado de maquina pode ser usado para classificagao dos individuos em doadores em
potencial ?

Assim o objetivo deste trabalho é fazer uma analise exploratoria de diferentes técnicas
de Machine Learning usando um conjunto de dados historicos reais de doadores de sangue
para classificag@o e previsdo de doadores em potencial.

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo geral

Explorar diferentes técnicas de Aprendizado de maquina em um conjunto de dados de
doadores de sangue.

1.1.2 Objetivo especifico

1. Apresentar e treinar diferentes algoritmos de aprendizado de maquina e apresentar os
resultados.

1.2 Justificativa

Esta pesquisa justifica-se pelo proprio objetivo, avaliar caracteristicas de doadores de
sangue e descobrir padrdes utilizando um Dataset com informag6es de doadores aplicando
algoritmos de machine learning supervisionados criando os modelos preditivos e avaliando a
performance de cada um com a finalidade de escolher um modelo que seja capaz de classificar
doadores de sangue em potencial.

O uso de aplicagdes de aprendizado de maquina na area da saude é bem recente mas
que estd em constante crescimento, e 0 uso delas esta ajudando pacientes e profissionais, as
areas mais usadas ainda sdo as areas administrativas como faturamento hospitalar e algumas
tomadas de decisdes.

Recentemente o uso de algoritimos de aprendizado de maquina comegou a ser es-
tudado e utilizado também em consultérios, laboratérios e centros cirurgicos na deteccao de
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algumas doencas, diagnésticos médicos e cirurgia por robés automatizados (NEXXTO, 2021)

Em situagcdo normal os niveis de estoque de sangue no Brasil estava abaixo do encon-
trado em outros paises da América latina, a situacao sé piorou com a chegada da pandemia,
pois a falta de informagao sobre essa nova doencga trouxe o receio e 0 medo que fez com que
muitas pessoas deixassem de fazer suas doacdes. O aumento no nimero de atendimentos
causada pelo aumento de atendimentos de pessoas diagnosticadas com o covid-19 fez com
que a rotina hospitalar mudasse completamente, agora o foco esta definido para tratamento
da covid-19 de modo emergencial e migrando com isso profissionais das mais diversas areas
para dar um apoio no atendimento dessas pessoas, 0 que ocasionou em alguns lugares a
suspensao das doagdes de sangue. Esse aumento de pacientes nos hospitais causou nas
pessoas 0 medo de contrair a doenga no ambiente hospitalar e até mesmo a falta de comuni-
cacao reduziu em muito o numero de doacdes, sé no Rio de janeiro o estoque de sangue caiu
38% em relagédo aos numeros do ano passado (PIMENTA; SOUZA, 2020).

Diversos periédicos tratam o problema da falta de captacao de doadores e da fideli-
zacao dos mesmos pelo pouco uso de estratégias de captagéo de doadores. Algumas das
estratégias mais citadas em artigos € o estudo dos perfis psicoldgicos, comportamentais e
sociais dos doadores afim de encontrar padrées que ajudem a identificar potenciais doadores
(RODRIGUES; REIBNITZ, 2011).

A falta de uma proximidade entre doadores e os centros de coleta de sangue dificulta
a comunicacao entre as partes o que explica em muitos casos a falta de doacdes em tempos
normais e no agravamento em tempos de pandemia como a que estamos presenciando. Es-
ses fatos mostram a importancia de se desenvolver mecanismos que otimizem a busca por
doadores e que deem um auxilio nas tomadas de decisdes e escolha de estratégias para al-
cancar doadores em potencial, e 0 uso de técnicas de machine learning para mapear os perfis
de doadores classificando de acordo com o potencial de doag¢des recorrentes.

1.3 Organizacgao dos capitulos

Este trabalho esta divido da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta como sera o pro-
cedimento metodoldgico do trabalho e explicando cada etapa do trabalho; o capitulo 3 fara
uma descri¢do de trabalhos relacionados; o capitulo 4 fara uma descrigao dos assuntos rela-
cionados a inteligéncia artificial, algoritimos e o ecossistema da tecnologia; no capitulo 5 sera
apresentado os passos para aplicagdo das técnicas de aprendizado de maquina no dataset
usando o Azure Studio e no Jupyter Notebook; no capitulo 6 sera apresentados os resultados
dos treinamentos e o capitulo 7 as conclusdes dos estudos e ideias para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

“N&o se possui 0 que nao se compreende”.
Johann Goethe

A utilizagao de de inteligéncia artificial tanto nas industrias e empresas de tecnologia
e no meio académico vem numa crescente nos Ultimos anos e estudos envolvendo o tema
caracterizam por diversos tipos de abordagens. Foi feito um levantamento bibliografico para
compreender e analisar as metodologias adotadas em trabalhos que envolviam o uso de mé-
todos de machine learning.

As pesquisas foram feitas utilizando a plataforma de pesquisa Google Scholar langada
em 2004 e que foi desenvolvida pela Google. O Google Scholar é uma plataforma que reldne
um acervo de publicagées, monografias, teses, fontes para referencial te6rico e muito mais
(LINS, 2021).

Os trabalhos escolhidos foram : APLICACAO DE MACHINE LEARNING EM DATASET
DE CONSULTAS MEDICAS DO SUS (BERTOZZO, 2019) e MACHINE LEARNING APLICADO
A USINAGEM: Previsao de informag¢des de um processo de usinagem por Machine Learning
com dados de vibragdo obtidos com aplicativo Sci Journal (PAZ, 2019).

2.1 APLICACAO DE MACHINE LEARNING EM DATASET DE CON-
SULTAS MEDICAS DO SUS

Em seu trabalho BERTOZZO estudou o problema do sistema do Sus que apresenta
sérios problemas que afetam a populacao, entre esses problemas esta a das filas que sao tao
comuns em postos e hospitais. O objetivo do trabalho é desenvolver um método que possibilite
fazer uma previséo se o paciente é mais provavel a faltar ou ndo. A primeira etapa do trabalho
foi a coleta de dados e para isso usando a plataforma Kaggle foi feito o download da base
de dados que ele utilizou. Essa base de dados possui informacdes de consultas no SUS e
possuia um total de 110.527 registros da cidade de Vitéria - ES.

A segunda etapa consistiu na escolha da ferramenta para aplicagéo, a linguagem es-
colhida foi o Python pois possui um ambiente de desenvolvimento que possui uma base muito
grande de bibliotecas que auxiliam no aprendizado de maquina. Foi escolhido utilizar também
o Google Colab pela facilidade de poder através do navegador e sem precisar instalar nada na
maquina local realizar o processamento de dados de onde quer que esteja, precisando apenas
de um acesso a internet.

A proxima etapa consistiu na preparacao dos dados para deixar pronto para serem
utilizados conhecendo melhor os dados, definicdo de quais caracteristicas utilizar e fazer a
padronizacao dos valores.
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Com a base de dados preparada a proxima etapa foi a utilizagéo de varias abordagens
de AM como supervisionado e ndo supervisionado utilizando alguns algoritimos de cada tipo
para encontrar o que teria a melhor performance.

De posse dos resultados de cada uma das aplicagdes realizadas por cada algoritmo
foram feitas uma exploracao dos resultados obtendo as métricas das aplicagbes para que seja
feito a comparagao de performance, acuracia e outras caracteristicas importantes para essa
abordagem.

Para esta exploragdo de dados utilizou-se a biblioteca do Python o Pandas carregando
o arquivo formato CSV e com essa biblioteca € possivel trabalhar de varias maneiras pois
ela fornece ferramentas que possibilitam uma exploragdo do data-frame. Para a geracédo de
graficos foram utilizados as bibliotecas Matiplotlib e Seaborn.

Como exemplo dos graficos criados temos a figura 1 que € um grafico que mostra a
distribuigdo em porcentagem de registros de consultas do conjunto de dados em relagédo a
coluna de faixa de idade dos pacientes.

Figura 1 — Percentual de registros de consulta em relagédo as faixas de idades dos pacientes..

adulto (30 até 59)

idoso (mais de 60)

‘ adolescente (13 até 18)

crianca (6 até 12)

jovem (18 até 29)

crianga ate 5 anos

Fonte: (BERTOZZO, 2019)

A proxima etapa agora é aplicagao dos algoritmos utilizando duas bibliotecas do Python
o scikit-learn que possui um numero grande de algoritmos de machine learning e o Keras para
a aplicagéo de redes neurais.

As caracteristicas estuadas e definidas para serem usadas no treinamento foram as
seguintes :

* IsMale - se o paciente é do género masculino ou do género feminino;
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» ZoneAge - faixa de idade do paciente (exemplo: criancga);

» Hypertension - se o0 paciente tem problemas de hipertensao;

 Diabetes - se o paciente tem problemas de diabetes;

« Alcoholism - se o paciente é alcodlatra;

» Handicap - quantidade de deficiéncias que o paciente tem (0 até 4);

+ SMS-received - se 0 paciente recebeu mensagem de aviso da consulta;

» ZoneAwaitingTime - faixa de tempo espera para a consulta (exemplo: rapido);

» NeighborhoodNum - bairro onde acontece a consulta (nimero dele);

Apoés a execugao dos algoritmos foram feitas analises bem elaboradas no trabalho em
questdo com graficos e tabelas que mostravam entre outros resultados a acuracia de cada
algoritmo, a matriz de confusdo, o nimero de acertos e erros entre outros resultados. Os
resultados finais mostraram que os algoritmos supervisionados tiveram uma porcentagem de
acerto de 70% ou mais de acuracia e métricas sem muitas diferengcas. No melhor modelo
estudado chegou a uma acuracia de 80% com o algoritmo de arvore de decisdo. Os autores
concluiram que os algoritmos estudados podem ser usados para apoio a gestdo de consultas
do SUS para amenizar a situacao de filas, atingindo assim o objetivo do trabalho.

2.2 MACHINE LEARNING APLICADO A USINAGEM: Previsao de in-
formagdes de um processo de usinagem por Machine Learning
com dados de vibracao obtidos com aplicativo Sci Journal

O problema explorado pelo autor é a aquisicao de informacdes e monitoramento em
tempo real de processos nas industrias mais especificamente o de sensores em maquinas
industriais. O trabalho consiste em coletar informagdes de vibragdo em um processo de usina-
gem pelo esforgo de corte de material, com os sensores € possivel coletar informacdes sobre
o estado da maquina, do material que esta sendo processado, da qualidade do produto resul-
tante e etc. O trabalho em questao propde utilizar sensores de acelerébmetros presentes na
maioria dos smartphones para obter os dados de processo de usinagem através de aplicativo
de coleta de dados Sci Journal para uso destes dados em um algoritmo de Machine Lear-
ning que recebera as informagdes obtidas e com esses dados prever informagdes a cerca do
resultado desse processo.

O trabalho foi desenvolvido utilizando um Centro de Usinagem CNC Feeler VMP-30A
como mostrado na figura 2 usando um bloco de aco SAE 1045 e uma fresa insertada com 2
arestas de corte e 16 mm de diametro. O aparelho celular que foi utilizado no trabalho foi um
smartphone modelo IPhone 7 com o aplicativo Sci Journal desenvolvido pela Google instalado.
Para se obter as informacotes da peca foi utilizado um Rugosimetro SJ-310.
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Figura 2 — Centro de Usinagem CNC Feeler VMP-30A.

Fonte: (PAZ, 2019)

Foram definidos os parametros para a usinagem com os valores presentes na tabela

Tabela 1 — Parametros de usinagem utilizados no experimento.

Parametros de Processo Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3
Profundidade (mm) 0,1 0,2 0,5
Avango (mm/min) 500 1000 2000
Rotagédo da Ferramenta (RPM) | 1000 2500 5000

Fonte: (PAZ, 2019).

Foram realizadas 27 usinagens para a obtengéo de dados utilizando pares de avango e
rotacdo em que cada combinagéo foi realizada 3 vezes, os resultados obtidos estdo na tabela
2:

Para se obter os dados o o smartphone foi fixado na morsa de fixagdo do centro de
usinagem para que 0s sensores juntamente com o aplicativo Sci journal medissem a vibracao,
foram obtidos as informagdes referentes as vibragdes nos eixos x,y,z, além da vibragao linear.
O modo de fixagao foi feito de acordo com a ilustracao feita pelo autor na figura 3.

A proxima etapa foi a criagao de um codigo para aplicagao do algoritmo de Aprendizado
de Maquina, utilizando a linguagem Python e sua biblioteca Scikit.Learn utilizou-se o médulo



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 23

Figura 3 — Orientacdo dos eixos de medicao do aplicativo Sci Journal e do smartphone em
relacao a dire¢cao do processo de usinagem.

Direcao de avan¢o da
ferramenta de corte

Fonte: (PAZ, 2019).

decision.tree.regressor. Os resultados da usinagem foram transformados em dados para a
utilizagéo do treinamento no modelo de Machine Learning.

Com os resultados do treinamento em mao foi feito um grafico com os resultados obti-
dos durante a usinagem comparados aos dados previstos no modelo Decision Tree Regression
para rugosidade da peca. Os dados obtidos estdo apresentados na figura 4.

Figura 4 — Comparacao dos valores de rugosidade obtidos nos testes do algoritmo e dos valo-

res medidos.
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Fonte: (PAZ, 2019).

Foi feito o calculo dos valores previstos com os valores reais das principais saidas do
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modelo, os valores calculados podem ser encontrados na tabela 2.

Tabela 2 — Testes do experimento.

Teste | Profundidade (mm) | RPM | Avango (mm/min)
1 0,1 2500 1000
2 0,1 2500 1000
3 0,1 2500 1000
4 0,3 2500 1000
5 0,3 2500 1000
6 0,3 2500 1000
7 0,5 2500 1000
8 0,5 2500 1000
9 0,5 2500 1000

10 0,1 5000 500
11 0,1 5000 500
12 0,1 5000 500
13 0,3 5000 500
14 0,3 5000 500
15 0,3 5000 500
16 0,5 5000 500
17 0,5 5000 500
18 0,5 5000 500
19 0,1 1000 2000
20 0,1 1000 2000
21 0,1 1000 2000
22 0,3 1000 2000
23 0,3 1000 2000
24 0,3 1000 2000
25 0,5 1000 2000
26 0,5 1000 2000
27 0,5 1000 2000

Fonte: (PAZ, 2019).

O autor conclui que o modelo Decision Tree Regresion obteve uma precisao de 96,15%(como
visto na tabela 3) para a rugosidade da peca com o auxilio do aplicativo Sci Jounarl, e conclui
que um aumento no numero de dados para usar no algoritmo poderia melhorar esses nimeros
ja que o algoritmos de Machine Learning tendem a ser cada vez mais precisos com um maior
nuamero de dados e de treinamentos. Como conclusao do trabalho ele conseguiu demonstrar
que o aplicativo Sci Jounral é capaz de obter dados de processo usando os acelerobmetros
presentes nos celulares e concluiu também que o algoritimo Decision Tree Regresion se mos-

Tabela 3 — Precis&o dos resultados Previstos pelo modelo Decision Tree Regresion

Variavel de saida | Precisao

Rotagédo (RPM) 96,78%
Avango 9mm/min) | 96,64%
Rugosidade (um) | 96,15%

Fonte: (PAZ, 2019).
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trou eficaz na previsao de parametros de qualidade a partir de dados de entrada obtidos do
processo de usinagem como a utilizada que no caso em questao foi a vibracao.
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3 Procedimento Metodologico

“A longo prazo, inteligéncia artificial e automagdo tomardo muito do que da aos humanos um
sentimento de propdsito”.
Matt Bellamy

Esta sec¢é@o descreve como foi a metodologia adotada neste trabalho. A figura 5 mostra
todas as fases seguidas e a seguir nesta secdo uma explicacao de cada uma das fases citadas.

Figura 5 — Etapas do trabalho.

Técnicas
encontradas

Testar
Modelos no
Azure ML
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artigos
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Implementar
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usando
Scikit Leamn

Finalizac&o
do modelo

Fonte:O autor.

3.1 Coleta de dados

A coleta de dados pode se realizar de varias formas como uma pesquisa feita com
formulério para a coleta de dados de forma manual, pode se coletar informagdes através de
banco de dados de uma organizacao e assim criar uma tabela com dados historicos e também
pode-se coletar dados em repositorios online em plataformas que disponibilizam estes arqui-
vos em diversos formatos. Através dos levantamentos bibliograficos os bancos de dados mais
usados sao os sites Kaggle, UCI Machine Learning Repository e Datahub.lo que disponibilizam
alguns dos conjuntos de dados mais utilizados no meio académico.
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3.2 Levantamento bibliografico

Nesta etapa formulamos o objetivo e as estratégias para a criagdo do trabalho acu-
mulando conhecimento através de trabalhos académicos e pesquisas cientificas realizadas
por pesquisadores e alunos. Com a definicao do tema devemos pesquisar solucbes variadas
realizadas para servir de base para nossas solugoes.

A escolha de uma boa fonte de banco de dados para se levantar fontes bibliogréaficas é
uma importante etapa para garantir uma qualidade dos materiais que sera usado. Para garantir
uma melhor qualidade e confiabilidade deve-se ter uma boa organizagéo na pesquisa, ter uma
base de dados reconhecida e de boa reputacao e dar preferéncia para trabalhos e artigos mais
recentes.

3.3 Analise de artigos cientificos

Apdés o levantamento bibliografico poderemos fazer uma analise critica dos artigos ci-
entificos, analisando atividades e técnicas usadas para resolucao de problemas semelhantes
ao tema central do nosso trabalho.

3.4 Testar Modelos no Azure ML

Em um dos artigos encontrados foi usado como ferramenta de treinamento e de criagdo
de servigo o Azure ML Studio, apés leitura da documentacgéo, tutoriais e alguns cursos ele foi
escolhido para ser usado como plataforma de ciéncia de dados que cria em um alto nivel de
programacao em nuvem o modelo de Machine Learning o que garante um melhor desempenho
e sem o custo de Hardware pelo usuério além de garantir uma disponibilidade do servigo em
qualquer lugar através da internet. Uma explicacdo mais detalhada do Azure Studio ser4 feita
em capitulos posteriores.

O Azure Machine Learning Studio é uma ferramenta disponibilizada pela Microsoft que
permite a criagdo e treinamento de modelo de aprendizado de maquina usando a nuvem,
garantindo assim uma performance e disponibilidade que os servicos de nuvem da Microsoft
oferecem. A descricdo das etapas para criagdo de treinamento de modelos de machine le-
arning usando o Azure ML Studio sera descrito nas sec¢des a seguir. Na figura 6 mostra as
etapas que seréo realizadas desde a coleta de dados até a avaliagdo dos modelos usando os
servigos de nuvem do Azure ML Studio.
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Figura 6 — Etapas para criagcdo de modelo usando Azure ML Studio (Classic)
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Fonte: O autor

3.4.1 Encontrar modelos com melhores desempenhos

Nesta etapa sera comparado utilizando os dados gerados pelo Azure Studio a perfor-
mance de cada algoritimo para escolher o que melhor performou na criagdo do modelo de
predicdo. E com essa definicdo criar também um modelo usando Python.

3.5 Implementacao dos algoritmos usando Python

Nesta etapa sera implementado os principais algoritmos encontrados nos levanta-
mentos bibliogréaficos utilizando o Python, suas bibliotecas como a Pandas, Pandas-Profiling,
NumPy, SciPy, Matplotilib, um micro-framework Flask e a principal biblioteca do trabalho, a
biblioteca com as principais ferramentas para aprendizado de maquina: o Scikit Learn.
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4 Referencial Tedrico

“Vocé quer passar o resto da sua vida vendendo agua com acucar ou quer uma chance de
mudar o mundo?”.
Steve Jobs

4.1 Doacao de sangue

Desde os anos iniciais da era moderna da humanidade sao realizados estudos sobre
a importancia do sangue para a cura de males e doencas. A primeira transfusdo de sangue
foi realizado entre dois caes em 1665. A primeira transfusao de sangue em humanos é datado
de 1667 por foi Jean Baptiste Denis, professor de filosofia € matematica em Montpellier e
médico do rei Luis XIV onde foi introduzido sangue de carneiro em um homem com problemas
mentais. A primeira transfusdo com sangue humano foi realizada por James Blundell, em 1818
que, apos realizar com sucesso experimentos em animais, transfundiu sangue humano em
mulheres com hemorragia pés-parto (PROSANGUE, s.d).

4.1.1 Busca por doadores de sangue no Brasil atualmente

A doagéo de sangue no Brasil é feita de quatro formas : voluntaria (o doador faz a do-
acao para um banco de sangue), vinculada (o doador repde a quantidade de sangue utilizada
no tratamento de um conhecido), especifica (sangue destinado a uma paciente especifico) e
autotransfusdo (a pessoa pode guardar seu préprio pangue para ser utilizado futuramente)
(VEJASAUDE, 2016).

De acordo com VEJASAUDE para ser um doador no Brasil os interessados devem
seguir 0s seguintes passos :

1. Os interessados devem se encaminhar a um centro de doacgao de sangue com os docu-
mentos pessoais onde sera feito o cadastro pessoal.

2. Serao realizados as triagem clinicas e hematol6gicas para averiguagao das caracteristi-
cas fisicas para saber se o candidato esta apto a doar.

3. A ultima etapa é a propria doacdo onde serao feitas ainda a verificacdo de doencas
infecciosas.

Ap6s a doacdo passando por todos os testes sera feito o envio e autorizado para
transfusao. O sangue retirado para doagao € reposto no corpo humano em até oito semanas,
cada doagéo pode salvar a vida de até quatro pessoas(VEJASAUDE, 2016).
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4.2 Inteligencia Artificial

A Inteligencia artificial nao tem uma definicao exata nos meios académicos, ela é um
ramo da tecnologia que tem como alvo o desenvolvimento de sistemas que sejam capazes de
resolver por conta propria problemas sem nenhum ou com o minimo de interven¢cdo humana
(SICHMAN, 2021). A IA vem com o propésito de resolver problemas que a computacao con-
vencional ndo tem capacidade de realizar e também de exercer atividades que atualmente sdo
desenvolvidas por seres humanos.

421 HistériadalA

Desde o inicio do século 20 ja se falava em inteligéncia artificial. Obras académicas
e filmes ja tinham como tema a criagao de maquinas que tinham inteligéncia e que tomavam
deciddes como por exemplo no filme Metrdpolis de 1927 onde nesse filme ja apareceia um
adroide. Anos antes em 1921 uma peca de teatro produzida pelo escritor checo Karel Capek
apresentava como tema seres humandéides artificiais que possuiam inteligéncia. Em 1950 Alan
Turing desenvolveu o teste de Turing que era um teste em que era analisado se uma maquina
conseguia se passar por um humano. Alguns outros acontecimentos que sucederam foram os
seguintes (TOTVS, 2019):

« Em 1951, Marvin Minsky desenvolveu uma calculadora de operagdes matematicas imi-
tando sinapses — o0 SNARC;

* Em 1952, Arthur Samuel desenvolveu um jogo de damas no primeiro computador cienti-
fico comercial da IBM, o IBM 701. Esse jogo conseguia se otimizar por conta propria;

+ Em 1956, ocorreu uma conferéncia no campus da Dartmouth College, em que se reuni-
ram alguns dos citados com outros nomes importantes, como Nathan Rochester e John
McCarthy. Esse ultimo batizou a &rea de Inteligéncia Artificial. Na conferéncia, também
surgiram alguns eixos que conceituaram e passaram a nortear o campo de pesquisa da
IA;

« Em 1957, é apresentado, por Frank Rosenblatt, o perceptron. Trata-se de um algoritmo
que funciona como um tipo de rede neural artificial, de uma camada, que classifica re-
sultados. E um classificador linear.

4.3 Machine Learning

Usando a tradug@o do nome Machine Learning (Aprendizagem de maquina) podemos
definir como a aprendizagem que uma maquina vai adquirir através de processos que en-
volvem a repetigdo de atividades mudando com isso seu comportamento habitual com base
nessas experiéncias (ALECRIM, 2018).

A aprendizagem de maquina vem sendo usada cada vez mais nos dias atuais como por
exemplo em plataformas de streaming como Netflix, Youtube, Spotify por exemplo, vocé recebe
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recomendacodes de conteludos baseado no que vocé em mais consumido nessas plataformas
(ALECRIM, 2018).

A aprendizagem de maquina pode ser realizado de trés formas diferentes que seréo
explicadas a seguir:

4.3.1 Aprendizado Supervisionado

A aprendizagem supervisionada soluciona problemas e a partir de dados ela treina
algoritmos para realizar alguma tarefa. No aprendizado supervisionado o ser humano passa
para maquinas as caracteristicas mais importantes que a maquina precisa para por exemplo
identificar o que é um carro, ensinando que um carro tem quatro rodas, volante, motor e etc. A
maquina passa a reconhecer padrdes aprendendo assim a definir se tal objeto € um carro ou
nao (FREITAS, 2019).

Como citado em seu artigo LAURETTO os métodos de aprendizagem supervisionada
necessita de conjunto de exemplos também denominado conjunto de treinamento aprendi-
zado. O problema de aprendizado supervisionado é encontrar, a partir do conjunto de treina-
mento um classificador que associe a cada vetor de atributos uma classe.

O Aprendizado supervisionado € dividido em algoritmos de classificagéo e de regres-
sao.

4.3.1.1 Algoritmos de classificagao

Tem como finalidade utilizar um conjunto de dados previamente classificados e através
de treinamento criar um modelo capaz de prever a classificacdo de dados futuros (AWARI,
2020) . Os algoritimos de classificagao podem ser de dois tipos : De duas classes chamadas de
Binarias e Multi-classe que possuem a partir de trés classes. Faremos a seguir uma descricao
de alguns dos algoritimos utilizados em nosso trabalho

4.3.1.2 Arvores de decisio

De forma resumida algoritimos do tipo arvore de decisdo sao mapas de resultados de
escolhas com base em valores, probabilidades e custos. A semelhanca como uma arvore vem
na ramificagcdo dos resultados onde cada resultado funcionam como um né onde se dividem
em dois possiveis resultados e os resultados também se dividem em mais ramificagdes.

Cada n6 de uma arvore de decisao tem trés fungdes: né de decisdo que é uma acao
a ser tomada; n6 de probabilidade: que mostra a probabilidade de um certo resultado e o0 n6
final que mostra o resultado da deciséo.

O funcionamento de uma arvore de decisédo é de facil compreensao, comecamos com
uma né de decisdo com a regra do sim ou ndo onde € analisado um valor x com uma regra
tendo como resposta sim ou ndo, por exemplo: "Esse carro é de duas ou quatro portas?", apés
a escolha do resultado é feito uma nova ramificagdo com uma nova decisao("Esse carro é novo
ou usado?"), e assim vai até chegar em um né final.
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A arvore tem como fungéo organizar os dados de modo a encaixar as caracteristicas
do dado em cada uma dessas posicoes na arvore, quem sera o no raiz € os nés resultan-
tes, fazendo uma série de céalculos matematicos para realizar esse agrupamento calculando a
entropia das classes de saida e a ganho de informacao dos atributos da base de dados.

Por ter uma semelhanca com um fluxograma a arvore de decisao facilita a visualizagao
e compreensao das etapas do processo de decisdo como por exemplo na figura 7.

Na arvore de decisdo usada para criar modelos preditivos os nés sao dados e cada
ramificagdo um conjunto de atributos associado a um rétulo de classe. Essas regras de decisao
sao do tipo se entdo, em que cumpridos as condi¢coes das regras tera um desfecho x com
certeza y. Quanto mais dados adicionais a arvore tiver mais precisado tera a arvore na hora
de decidir em qual grupo tal sujeito pertence. Para aumentar a precisao varias arvores sao
usadas e combinadas em métodos de conjunto:

» Ensacamento : Constituem de varias arvores de decisao onde elas em conjunto esco-
Ihem o melhor resultado.

classificador de floresta aleatéria (Random Florest): Cria varias arvores de decisao e as
combina para obter uma predicdo com maior acuracia e mais estavel.”

Boosted Tree: Cada nova arvore é construida considerando os erros das arvores anteri-
ores.

Floresta de rotacao: Treinadas usando PCA em uma parte aleatéria dos dados.

Figura 7 — Exemplo de Arvore de decisdo

Keep job
75%
/ <25% Lose job
Work
Catch fish
Go fishing <64%
36% Fail to catch fish

Fonte: (LUCIDCHART, 2022)

E descrito a seguir alguns algoritmos que usam arvores de decisdo e que foram usadas
nesse trabalho.
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4.3.1.3 Two-class Boosted Decision Tree

O algoritmo Two-class Boosted Decision Tree (Arvore de decisdo impulsionada de duas
classes) funciona de uma maneira resumida onde uma arvore corrige os erros da arvore an-
terior, a préxima arvore corrige a da atual e assim por diante. Arvores de decisao séo gréaficos
que ilustram todos os resultados possiveis de uma decisdo usando uma abordagem de ramifi-
cagao. A previsao é baseada no conjunto total das arvores que fazem a previsao.

4.3.1.4 Two-Class Decision Jungle

E um algoritmo de classificacdo que consiste em muitas arvores de decisdo combina-
das para obter um resultado mais preciso em comparagcao com uma unica arvore. Em relacao
ao Decision Tree ele consome mais computagado. O processo de geragao e andlise consome
muito tempo. E é mais dificil de visualizar em relagéo a arvore de decisdo simples (TALARI,
2022).

4.3.1.5 Two-class Bayes point Machine

O pesquisador JOSHI detalha em seu Blog o funcionamento do algoritmo seguindo a
definicao como: um classificador Bayes 6timo faz a predi¢cao para qualquer ponto a classe que
minimiza o erro sobre todos os limites possiveis e todas as amostras. Como os dados pode
ser infinitamente grandes o limite € encontrado em um espago fixo que esta mais proximo
do ponto. E sorteado valores de alguns pontos onde é feita a avaliagdo d previsdo de Bayes
nesses pontos, escolhendo a mais préxima das previsdes 6timas de Bayes. e feito uma linha
reta e a partir dos dados de entrada verifica-se em que lado da fronteira esse ponto esta .

4.3.1.6 Two-Class Neural Network

O uso de redes neurais é indicado para prever resultados binarios como o caso da
previsdo de doadores em potencial onde o objetivo é saber se um doador ira doar em um dia
especifico ou néo, para isso uma rede neural necessita de dados marcados. Este algoritimo
permite a criagdo de um modelo de previsdo de destino que tenha dois valores.

4.3.1.7 Two-Class Averaged Perceptron

€ um algoritimo de classificagao supervisionado sendo uma versao mais simples de
uma rede neural. Seu funcionamento baseia-se na entrada de valores que sao classificados
em muitas saidas possiveis baseado numa funcéo linear combinando cada uma delas com
um numero de pesos. Perceptron sdo mais simples e mais rapidos e podem ser usados para
treinamento continuo (TAI, 2019).

4.3.1.8 Algoritmos de Regressao

Neste tipo de algoritmo o objetivo é fazer uma regressdo com o intuito de prever um
numero. Este algoritmo verifica a relagéo entre duas variaveis utilizando pontos de dados para
tracar uma linha fazendo os ajustes necessarios para encontrar a melhor relacao entre eles
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assim demonstrado no gréafico 8. A regressao pode ser simples quando ela utiliza apenas
uma variavel independente e multipla quando ela utiliza mais de uma variavel independente
(GOMES, 2019).

Figura 8 — Grafico de regressao linear

# Dados observados *

8 - — Regressio linear +*

Fonte: (GOMES, 2019)

4.3.2 Aprendizado ndo Supervisionado

De acordo com Tibco (s.d), neste tipo de método a maquina aprende a identificar novos
padrbes e detectar anomalias. Os dados que sao utilizados em algoritmos de aprendizagem
nao supervisionados nao sao rotulados . A maquina aprende por conta propria a reconhecer
padrées analisando sozinha caracteristicas que mais se repetem por exemplo. Com o tempo
ela consegue a fazer a separagao por exemplo do que é um carro € um Onibus baseando-se
no tamanho. Como nao ha uma aprendizagem inicial o processo tende a ser mais demorado
(FREITAS, 2019).

4.3.3 O aprendizado reforgado

O aprendizado reforcado também conhecido como otimizagdo encontra a melhor so-
lugdo mesmo quando ha restrigdes complexas. O aprendizado reforgado € caracterizado pelo
uso da experiencia da maquina onde ela usa os erros e acertos para ir se adequando e apri-
morando cada vez mais (FREITAS, 2019).
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4.4 Computacdo em Nuvem

A computacdo em nuvem é uma revolugcdo computacional que possui varias vanta-
gens aos usuarios. Entre elas esta a disponibilizagdo de um sistema computacional potente
para qualquer usuario através da internet diminuindo a necessidade de o usuario ou a or-
ganizagao de gastar com uma estrutura de Hardware robusta. Como por exemplo no nosso
experimento estaremos utilizando a computagcdo em nuvem do Azure através do Azure Studio
Machine Learning que faz o processamento de dados e treinamento do modelo e a criagéo do
servico web disponibilizado pelo Azure o que facilita a criacdo de todo o sistema poque ga-
rante a disponibilidade do servi¢o e a velocidade nos processos. As vantagens da utilizagdo da
computagdo em nuvem de acordo com a documentacao do Azure (2022b) sdo os seguintes:

Custo : O uso de um servico de computacido em nuvem retira a necessidade de um custo
para compra e implantacdo de Hardware e Software e também na capacitagéo de pro-
fissionais para usar o sistema ou mesmo a contracao de pessoal de Tl. Usa-se o poder
computacional da provedora do servigo de cloud além pagar apenas pelos servigos que
usar.

Velocidade : Os servicos de cloud sdo oferecidos com uma estrutura muito grande de Hard-
ware e sdo disponibilizados sob demanda para garantir que os recursos computacionais
estejam disponiveis em minutos ou mesmo em segundos.

Escala Global : O servico de computagdao em nuvem fornecem uma quantidade de recursos
de na medida certa e em qualquer localizagcdo geografica com servidores lotados em
varias partes do mundo.

Produtividade : Com o foco dos profissionais de Tl voltados apenas nos resultados e no tra-
balho em si ja que a preocupagao de montagem de um sistema de Hardware e Software
fica a cargo da computacdo em nuvem ha com isso um aumento na produtividade das
equipes.

Seguranca : Com um grande numero de servidores espalhados pelo mundo com politicas de
segurancga garante-se assim a disponibilizagao e prote¢do dos dados contra ameacas.

441 Tipos de Computacdao em Nuvem

Dependendo da estrutura de computacéo e da filosofia do trabalho a computagédo em
nuvem tera caracteristicas diferentes para cada uma delas. O tipo de implantacdo dos servicos
em nuvem podera ser: nuvem publica, privada e Hibrida:

Nuvem Publica : Os servigos de Hardware e Software sdo todos disponibilizados pela pres-
tadora de servico e com o papel de gerenciamento por ela. O sistema que usarei neste
trabalho € uma nuvem publica do Microsoft Azure.

Nuvem Privada : Uma nuvem privada séo recursos de computagdo em nuvem de software e
Hardware exclusivo de uma Unica organizagao, geralmente esta estrutura esta localizada
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dentro da infraestrutura particular da empresa. Alguma empresas pagam para armazenar
sua estrutura de nuvem privada mas dentro de provedores de uma empresa terceirizada
especializada nestes servicos.

Nuvem Hibrida : &€ a combinacao de estruturas de nuvem publica e privada com uma tecno-
logia que permite a troca de informagbes entre elas, o que permite uma flexibilidade e
garantia na seguranca e protecdo de dados ao mesmo tempo que otimiza a estrutura de
computagao.

Figura 9 — Representacao do servico de Computacdo em Nuvem

Fonte (AZURE, 2022b)

4.5 Azure machine Learning Studio

Para auxiliar nos testes dos algoritmos de Aprendizado de maquina sera utilizado o
Azure Machine Learning Studio (AZURE, 2022a) que é um servico em nuvem que possibilita a
criacao e implementagéo de modelos de aprendizado de maquina de uma maneira automatica
e rapida, utilizaremos este servico para encontrar os modelos com melhores resultados e com
isso implementar no nosso cédigo os modelos com os melhores resultados a fim de comparar
com o que foi testado por este servigo.
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Uma das vantagens de utilizar o Azure ML ¢ a facilidade que este servigo possui pois
ele segue os padroes Microsofit de projetos em médulos usando um estilo de "arrastar e sol-
tar". Na hora que é criado o experimento € inciado um pipeline onde cada parte desse pipeline
sdo modulos contendo cada parte do construtor do modelo bastando selecionar e arrastar
esses mddulos para o pipeline e em seguida configurar cada modulo com as caracteristicas
e dados do seu treinamento especifico. O Azure ML permite a criacao e teste de modelos
usando as linguagens R, Python e SQL, além de possuir em seu banco de dados Data sets
encontrados em outros servicos de Aprendizado de Maquina, inclusive ele também possui
uma versao do Dataset usado neste trabalho (DAVID, 2016).

4.6 Python

Linguagem de programacao implementada no final de 1989 é a linguagem mais utili-
zada por cientistas de dados. MATOS lista em seu artigo algumas das razdes para isso sao
descritas a sequir:

* Python tem umas das maiores comunidades de usuarios, oferecendo um grande niumero
de materiais e especialistas que podem auxiliar na resolucdo de algum problema ou
objetivo usando a linguagem.

» Possui uma enorme variedade de bibliotecas de ciéncia de dados e a cada dia ela é
incrementada.

 Facil aprendizagem. Python possui uma linha de aprendizagem muito mais agradavel
que outras linguagens, possibilitando a quem nunca teve contato com programag¢ao uma
facilidade maior de aprender a utilizar

 Escalabilidade. Python é muito rapido, principalmente em relacao a outras linguagens de
programacao voltadas para a ciéncia de dados.

4.6.1 Bibliotecas Python

Um dos motivos da escolha do Python para a criagdo dos modelos entre outras caracte-
risticas é a sua vasta biblioteca para a area de ciéncia de dados, entre elas esta o Scikit_Learn
uma biblioteca criada especialmente para a pratica de machine Learning e desenvolvida sobre
as bibliotecas NumPy, SciPy e Matplotilio (DIDATICATECH, 2022).

O Scikit-Learning é criado em mddulos que nos disponibilizam ferramentas para ativi-
dade especificas dependendo de nossas necessidades, como pré-processamento de dados,
ajuste de parametros e os algoritmos, sao ferramentas simples e preparadas para andlise
preditiva de dados.
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5 Aplicacao de técnicas de IA em um
Dataset de Doadores de sangue

Este trabalho foi separado em duas etapas, a primeira é a criacao e avaliagao de
modelos de machine learning usando a ferramenta Azure ML Studio onde serdo avaliados os
modelos disponibilizados pela plataforma. Também sera criado modelos usando a biblioteca
Scikit-Learn do Python para avaliagdo dos algoritmos.

5.1 Coleta de dados

Nesta etapa foram pesquisados artigos e trabalhos académicos que tinham o tema e
problemas parecidos para que fossem usados como base para encontrar as técnicas e as base
de dados mais usadas. Foram feitos levantamentos em plataformas renomadas para garantir
a confiabilidade das fontes. Algumas das plataformas utilizadas foram : Google Académico,
Biblioteca Digital de teses da USP e o Portal de periédicos da Capes.

Foi realizado uma pesquisa em plataformas de dados e ferramentas para Machine
Learning afim de encontrar Datasets mais atuais e completos sobre doacdo de sangue para
ser usado no trabalho.

O Dataset usado no trabalho esta disponivel na plataforma online kaggle que é uma
plataforma onde a comunidade de cientista de dados tem acesso a competicées de Machine
Learning e onde os estudantes e cientistas de dados do mundo inteiro podem publicar seus
trabalhos e disponibilizar conjuntos de dados para serem usados pela comunidade académica
e cientifica (DAVID, 2020).

Este Dataset € o conjunto de dados mais usado em trabalhos e estudos que envolvem
o tema de doadores de sangue e Machine Learning. Ele foi retirado do banco de dados de um
Centro de Servigos de Transfusdo de Sangue na cidade de Hsin-Chu em Taiwan no ano de
2008. Sao registros de 748 doadores escolhidos aleatoriamente. Os atributos do Dataset sao
os seguintes (NISHAT, 2019) :

Os atributos e valores de alguns exemplos estdo mostrados na tabela 4.

1. R (Recéncia - meses desde a ultima doagao),

2. F (Frequéncia - numero total de doagdes),

3. M (Monetario (Quantidade) - total de sangue doado em centimetros cubicos,
4. T(Tempo - meses desde a primeira doacgao)),

5. e uma variavel binaria que representa se ele / ela doou sangue em marco de 2007 (1
significa doar sangue; 0 significa ndo doar sangue).
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Tabela 4 — Amostras dos Atributos e valores do Dataset

Recéncia (meses)

Frequéncia (Dias)

Total Sangue doado (cm3)

Tempo (meses)

Doou? (0/1)

Rap—_,oOoN

50
13
16
20
24
4

12500
3250
4000
5000
6000
1000

98
28
35
45
77
4

OO0 - 4 a4

Fonte: (NISHAT, 2019).

5.2 Treinamento e avaliacdo de algoritmos e criacao de modelo usando
Azure Machine Learning Studio

O Azure ML ja disponibiliza em sua biblioteca um conjunto de algoritimos de Aprendi-
zado de maquina de cada categoria. Os algoritimos de classificacdo que serdo usados para
testar com nosso Dataset serdo os seguintes:

» Multiclass decision forest.

+ Multiclass Decision Jungle.

» Multiclass Logistic Regression.

» Multiclass Neural Network.

* two-class bayes point machine.

» two-class boosted decision.

* tree two-class decision forest.

* two-class decision jungle.

* two-class locally deep support vector machine.

* two-class logistic regression.

» two-class neural network.

* two-class support vector machine.

As caracteristicas e o funcionamento de cada um dos modelos pode ser visto na do-
cumentagao da Microsoft do Azure Machine Learning Studio (MICROSOFT, 2022a). Neste
artigo mostra o passo a passo para configurar os algoritimos os pardmetros de ajustes e os
resultados esperados entre outras informacdes mais relevantes.
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5.2.1 Conjunto de dados

Um Dataset € um conjunto de dados que nada mais é do que uma colecao de dados.
Os dados sao os valores presentes no Dataset. Cada elemento do Dataset corresponde a uma
caracteristica, as colunas sdo as varidveis e cada linha € um membro do conjunto de dados.

5.2.2 Selecao do Dataset no Azure ML

Apés fazer o cadastro no site do Azure ML para criar o projeto basta iniciar o projeto
que na plataforma é chamado de experiments. Apés a criagao ele ira mostrar de maneira
bem didatica um modelo em forma de diagrama com cada etapa e cada parte do experimento
bastando selecionar o0 que vocé quer e arrastar para o centro da tela como mostrado na figura
10.

Figura 10 — Tela Inicial da criacao do experimento no Azure ML Studio .

Mini Map hd

Fonte: (AZURE, 2022a)

Como foi dito o Azure ML possui alguns Datasets salvos em seu banco de dados e
o Dataset utilizado no trabalho esta presente nela bastando ir em Saved Datasets e buscar
pelo Dataset Blood Donation Data. Se caso o Data Set ndo estivesse na plataforma bastava
fazer o upload do Dataset para a plataforma. Depois de escolhido o Dataset € possivel visua-
lizar os atributos pela propia plataforma clicando com o botao direito e visualizar, o Dataset é
visualizado conforme a figura 11.
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Figura 11 — Visualiza¢do do Dataset no Azure ML Studio .

Experiment created on 10/02/2022 » Blood donation data » dataset
rows columns
748 5
Recency  Frequency  Monetary  Time Class
View as
oLl
2 50 12500 98
0 13 3250 28
1 16 4000 35
2 20 5000 45
1 24 6000 77 0
- 4 1000 - 0
2 7 1750 -
1 12 3000 35 0

Fonte: (AZURE, 2022a)

5.2.3 Padronizando os dados no Azure ML

A segunda etapa é a selecao do modulo "Edit Metadata"que tem como objetivo a pa-
dronizagao dos dados do Dataset definindo quais atributos serdo utilizados, quais devem ser
descartados, podendo também nessa etapa fazer a renomeagéao das colunas substituindo os
nomes originais de cada atributos para melhor entendimento (MICROSOFT, 2022b).

Nessa parte definimos que a coluna alvo sera a coluna referente a informacao da doa-
¢ao ou nao de cada doador no dia selecionado na pesquisa que criou o Dataset, informaremos
que nosso modelo sera baseado nessa informacado. Nessa etapa também sera descartado a
coluna referente ao ID de cada Doador pois essa informag¢do nao € importante para nosso
experimento.

5.2.4 Separando as amostras de teste e de treinamento

O médulo "Split Data"vem logo a seguir e a fungao € a separacao dos dados em partes
de dados para fim de treinamento e teste. Para usar esse mddulo basta arrastar o médulo
para o pipeline ele se encontra na categoria "Data Transformation", "Sample and Split". Apos
selecionar e arrastar basta clicar nele e fazer as configuracées necessarias. o primeiro atributo
se refere a que tipo de divisdo serd usada, sdo elas:
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separacao por linhas Separacdo dos dados em duas partes. Escolhendo a porcentagem
dessa divisdo. Por padrao a divisdo € 50/50.

expressao regular quando queremos testar uma determinada coluna por um determinado
valor. Por exemplo se selecionar uma coluna de tamanhos e selecionamos a expressao
"médio"os dados serado divididos em duas partes, uma parte com linhas que contenham
a expressao médio na coluna altura e uma outra parte de dados onde nao contenha
essa expressao. Essa expressao pode ser uma palavra inteira ou também um cadeia de
caracteres.

Expressao de linguagem podemos aplicar uma condicdo a uma coluna, como por exemplo
a separacao de produtos pela coluna data, onde serédo separados os produtos pela data
de venda, é um dos exemplos de uso (MICROSOFT, 2022c).

Nosso médulo neste item ird separar em dois os dados do Dataset onde serdo criados a
amostra para teste correspondendo a 80% para o treinamento dos modelos e 20% para teste.
Bastando apenas selecionar no Azure o tipo de separagdo que no nosso caso € por linhas e
a porcentagem da divisdo colocando o valor de 0,8 nas propriedades, as outras opgdes nao
seré&o utilizadas.

5.2.5 Escolha dos modelos de classificacdo a serem testados

O Azure ML Studio possui em seu banco de dados os principais modelos de Aprendi-
zado de maquina separados pelo tipo, séo eles, classificagao (classification),Detec¢ao de ano-
malias (Anomaly detection), Analise de cluster (Clustering) e Regressao (Regression). Usare-
mos todos os algoritmos de classificagao disponiveis no banco de dados para posteriormente
os com os melhores resultados serdo testados no projeto manual para comparagao. Como o
processo de criagao € mais rapido do que no projeto manual esta etapa ajudara na escolha dos
algoritmos a serem testados no projeto. Esses médulos estao presentes na categoria Machine
Learninig/Initialize Model/Classification.

5.2.6 Resultados

A penultima etapa do Azure ML Studio é a parte de resultados onde podemos visualizar
os resultados do treinamento mostrados na figura 12. Ela descreve o resultado de alguns
calculos obtidos do teste como acuracia, precisdo negativa e precisdo positiva, score, falso
positivo e falso negativo ou seja informacdes que ajudardo na comparacao dos modelos para
que sirva de auxilio na deciséao final.

A pagina de resultados calculam as métricas a seguir:
+ Accuracy: Calcula a qualidade do modelo de classificagdo como uma proporgao de re-
sultados verdadeiros do numero de casos totais.Accuracy= (TP+FN)/(TP+TN+FP+FN).

* Precision: Proporgéo de resultados verdadeiros sobre o total de resultados positivos.
Precisdo = TP/(TP+FP).
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Figura 12 — Tabela de calculo do resultado da avaliagéo de algoritmo.

Score Bin Positive Examples Megative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score  Precision Recall MNegative Precision Megative Reca Cumulative AUC

Fonte: (AZURE, 2022a)

» Recall: Porcentagem das instancias relevantes que foram recuperadas. Capacidade do
método de detectar com sucesso resultados classificados como positivos. Recall= TP/(TP+FN).

* F1 Score: Média ponderada de Preciséo e recall entre 0 e 1. Sendo o 1 o valor ideal.

* AUC: Curva plotada em um grafico com os verdadeiros positivos no eixo Y e falsos posi-
tivos no eixo X. mede a qualidade das previsdes dos modelos independente do limite de
classificagao.

True Positivos (TP) : sdo as instdncias em que o modelo previu corretamente uma classe
positiva .

True Negatives (TN) : sdo as instdncias em que o modelo previu corretamente uma classe
negativa .

Falsos positivos (FP) : sdo as instancias em que o modelo previu incorretamente uma classe
positiva . .

Falsos negativos (FN) :sdo as instdncias em que o modelo previu incorretamente uma classe
negativa .

Como podemos treinar dois algoritmos ao mesmo tempo a tela de resultados nos mos-
tra também um grafico que projeta os resultados de dois modelos testados e faz uma compa-
racao grafica o que facilita bem na etapa de comparacao como mostrado na figura 13.

Criaremos também um modelo de Aprendizado de maquina usando a biblioteca do
Python chamada Scikit-Learn que foi desenvolvidas para analise preditiva de dados.

5.3 Criando modelos de Machine Learning usando Python e seu ecos-
sistema
Nesta etapa é definido a linguagem escolhida para a criagao de nosso projeto de apren-

dizagem de maquina. A linguagem foi escolhida através de pesquisas na rede mundial de
computadores das linguagens para aprendizagem de maquina mais utilizadas e mais em alta
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Figura 13 — Grafico de resultados de avaliacao do modelo de ML.

eated on 31/10/2021 » Evaluate Model » Evaluation results

m
§i]
!

. Scored dataset

. Scored dataset to compare

True Positive Rate

Fonte: (AZURE, 2022a)

no momento da pesquisa. Foi realizado uma pesquisa no meio académico e no ramo indus-
trial analisando projetos implantados. A linguagem mais utilizadas em todos esses casos foi o
Python. A escolha do Python como citam West e Borges (2017) esta no fato de sua criagao
ter como objetivo ser de facil aprendizado por qualquer pessoa com qualquer nivel de conhe-
cimento de programagcao mesmo que seja iniciante, e de ser mais legivel para as pessoas e
nao sé para maquina, e também pelo fato do Python possuir uma biblioteca muito ampla que
abrange todas as etapas do aprendizado de maquina.

5.4 Estudo e definicdo dos métodos de machine Learning

A escolha das ferramentas € uma etapa crucial para o sucesso do trabalho. Foi feito
um estudo profundo sobre as ferramentas mais usadas no mercado. A linguagem Python foi a
escolhida por ser a mais indicada para estes tipo de abordagem pelo numero de bibliotecas e
também por ter todas as ferramentas necessarias para o uso de aprendizagem de maquina,
para manipulacao de diversos tipos de dados e para desenvolvimento. Para o desenvolvimento
de cédigos e processamento foi escolhido o Jupyter Notebook que permite o uso de todo
o poder do Python sem precisar instalar localmente as extensdes e bibliotecas do Python e
também faz todo o processamento do cédigo.

Nesta unidade estaremos criando modelos de aprendizagem de maquina utilizando a
biblioteca scikit-Learn e fazendo as analises usando fungdes da biblioteca Pandas e gerando
graficos utilizando o Matplotlib.
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Usaremos como ferramentas o Google Colab, um produto da Google que permite cri-
acao e e execucgao de cbdigo Python diretamente no navegador sem a necessidade de insta-
lacdo do Anaconda para rodar o Jupyter, tudo sera instalado de modo on-line. AS vantagens
de fazermos usando o Google Colab é o compartilhamento do projeto com mais pessoas e
também a possibilidade de rodar o projeto em nuvem, fazendo com que o processamento seja
feito em nuvem assim nao sendo necessario uma estrutura robusta para o projeto.

Toda a metologia que sera utilizada nesta etapa esta representada na figura 14.

Figura 14 — Pipeline do projeto
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problema

>

Coleta de dados

>
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——
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fonte : O autor

5.4.1 Preparagédo do ambiente

Para a criagdo e salvamento dos projetos em Jupyter Notebook no Google Colab é
preciso uma conta Gmail para que os dados do projeto sejam salvos no Google Drive.

Na plataforma Kaggle além de termos disponivel o Dataset que usaremos temos tam-
bém informacdes sobre o nosso Dataset para melhor compreender os dados que possamos
trabalhar. Para a inclusdao do Dataset no nosso Google Colab temos um icone de pasta onde
serd o local onde poderemos fazer o upload do arquivo do Dataset.

5.4.2 Andlise do conjunto de dados usando Pandas

Para fazer a analise de atributos do nosso Dataset usaremos a biblioteca Pandas, para
isto basta importar a biblioteca no cabec¢alho do nosso cédigo. Com a importacédo da biblio-
teca Pandas poderemos fazer a importacdo do nosso Dataset com o comando "read_csv()"do
Pandas passando como parametro o caminho do diretério onde fizemos o upload do nosso
Dataset. A funcdo "df.head()"nos retorna os primeiros cinco dados de nosso Dataset como a
figura 15 mostra.
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Figura 15 — Primeiros cinco do Dataset

Recency (months) Frequency (times) Monetary (c.c. blood) Time (months) whether he/she donated blood in March 2007

0 2 50 12500 98 1
1 0 13 3250 28 1
2 1 16 4000 35 1
3 2 20 5000 45 1
4 1 24 6000 7 0

fonte : O autor

Para melhor entendimento dos nossos dados precisamos editar os dados . A primeira
mudanca é alteracdo dos nomes das colunas para melhor entendimento, para isso primeiro
usamos a fungao "df.columns()"para imprimir o nome das variaveis, com essa informacao em
mao criamos um dicionario de nome colunas que altera cada nome da coluna. A figura 16 tras
o Dataset com o nome das colunas modificados.

Figura 16 — Alteragao do nome das colunas

° col = df.columns
col

[» Index(['Recency (months)', 'Frequency (times)', ‘Monetary (c.c. blood)’,
'Time (months)', 'whether he/she donated blood in March 2007'],
dtype="object")

'23] colunas = {
'Recency (months)' : 'Recéncia (meses)', 'Frequency (times)': 'N2 de doagdes',
'"Monetary (c.c. blood)': 'Total de sangue doado(ml)',
'Time (months)' : 'Meses ultima doacao’,
'whether he/she donated blood in March 2067': 'Doou ou nao'

df = df.rename(columns = colunas)
col = df.columns
col

Index([ 'Recéncia (meses)', 'N2 de doagdes', 'Total de sangue doado(ml)’,
'Meses Ultima doag¢do', 'Doou ou ndo'],
dtype="object')

fonte : O autor

Apoés esta etapa poderemos agora com o comando "describe()". A figura 17 traz as
seguintes informacdes geradas pela fungcao que mostra os dados estatisticos do nosso Da-
taset. Neves (2021) define assim os atributos da funcédo: O campo count traz o tamanho das
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amostras dos campos ndo nulos ou vazios.O tamanho do nosso Dataset é 748 linhas. Nao
existe nenhum campo com valor nulo ou vazio ou seja todos os campos estdo preenchidos.

Figura 17 — Tabela de dados estatisticos do Dataset

Recéncia (meses) N2 de doa¢des Total de sangue doado(ml) Meses uUltima doa¢do Doou ou ndo

count 748.000000 748.000000 748.000000 748.000000  748.000000
mean 9.506684 5.514706 1378.676471 34.282086 0.237968
std 8.095396 5.839307 1459.826781 24.376714 0.426124
min 0.000000 1.000000 250.000000 2.000000 0.000000
25% 2.750000 2.000000 500.000000 16.000000 0.000000
50% 7.000000 4.000000 1000.000000 28.000000 0.000000
75% 14.000000 7.000000 1750.000000 50.000000 0.000000
max 74.000000 50.000000 12500.000000 98.000000 1.000000

fonte : O autor

O campo "mean"traz a média aritmética para cada atributo,o atributo "Recéncia"tem
como média 9,5 que é a média do tempo de meses desde a Ultima doacdo. O campo "N° de
doagdes"traz uma média de 5,5 vezes no total de vezes doadas. O campo "Total de sangue do-
ado(ml)"tem como média 1370 ml de sangue doado por cada doador. O campo "Meses ultima
doacao"tem como média 34 meses desde a primeira doagao. O campo "Doou ou nao"possui
como média 0,23 ou seja possui mais doadores que nao doaram na data pesquisada especi-
fica.

O campo "std"corresponde ao desvio padrdo, nos mostra o quanto nossos dados estao
dispersos sobre a média do atributo especifico. Os campos "min"e "max"mostram os valores
maximos e minimos de cada campo. Os campos "25%","50%"e "75%"nos mostram como nos-
sos dados estdo distribuidos em relagdo ao valor desse campo. Exemplo o campo "50%"do
atributo Recéncia nos mostra que 50% das pessoas doaram pela Ultima vez a 7 meses atras
ou menos e os outros 50% doaram a mais de 7 meses atras. As proximas fungdes que anali-
saremos sao as fungdes "df.info()"e "df.groupby(’'Doou ou n&o’).count()".

A proxima fungao utilizada em nosso codigo € o "info()", essa fungao traz mais algumas
informacgdes importantes do nosso Dataset como o numero de dados, numero de colunas e o
tipo de cada dado. De acordo com a tabela resultante n6s temos 748 dados, sendo todos os
748 nao nulos, e todos os dados sao do tipo "int64"ou seja de 9,223,372,036,854,775,808 até
+9,223,372,036,854,775,807.

A proxima fungao usaremos pra saber informagdes sobre nosso campo target "Doou
ou ndo"que nos dara o valor exato de numero de doadores do dia em questdo. O numero de
doadores que doaram foram 178 contra 570 que ndo doaram. Os dados gerados pelas fungdes
estao presentes na figura 18.
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Figura 18 — Tabela de informagdes do Dataset
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 748 entries, © to 747
Data columns (total 5 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
© Recéncia (meses) 748 non-null inte4
1 N2 de doagdes 748 non-null inte4
2  Total de sangue doado(ml) 748 non-null inte4
3  Meses Ultima doacao 748 non-null inte4
4  Doou ou nao 748 non-null inte4

dtypes: int64(5)
memory usage: 29.3 KB

Recéncia (meses) N2 de doa¢des Total de sangue doado(ml) Meses lltima doagdo

Doou ou ndo
0 570 570 570 570

1 178 178 178 178

fonte : O autor

5.4.3 Andlise de dados usando o Pandas-Profiling

O Pandas-Profiling é uma biblioteca do Pandas que faz uma analise completa dos da-
dos sem a necessidade de usar muitas células para isso. Para usar a biblioteca no Google
Colab é necessario a instalacao no Google Colab pois ela é nativa. Com o comando "Profile-
Report()"ele executa o comando e comega a criagao do relatério executando a sumarizagao e
a criacao de um HTML com as informagdes. Com essa biblioteca temos algumas informacoées
importantes como o numero de zeros em cada atributos, a porcentagem de ocorréncia em
relacao ao total. Essa funcdao também nos mostra sem a necessidade de executar qualquer
comando a correlagao entre variaveis, trés das nossas variaveis possuem uma alta correlagéo
que sao "Total de sangue doado(ml)", "N° de doacdes"e "Meses desde a ultima doagao"como
nos mostra a matriz da figura 19.
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Figura 19 — Matriz de correlagao
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5.4.4 Separacao dos dados

Para iniciarmos o treinamento dos algoritmos deveremos agora separar os dados em
dados de treino e de teste para que nosso Dataset nédo fique enviesado se treindssemos com
todos os dados de nosso conjunto. Para fazer isso separamos nosso Dataset em dois onde
separamos 0 nosso Target que é o dado se o individuo doou ou nao. Isso é feito usando o
comando "df.f=drop() passando como parametro a coluna "Doou ou nao", isso salva o Dataset
atual menos a coluna do nosso campo Target. A outra parte do Dataset com os dados restante
serdo salvos em outro conjunto de dados.

Apoés instalar e importar a biblioteca do Scikit - Learn para nosso Jupyter Notebook
usaremos uma fungéo disponibilizada dessa biblioteca a train_test_split que faz a separagéo
de nossos dados em dados de treino e teste passando como parametros os dois conjunto
de dados que acabamos de criar e o parametro test_size com o valor da porcentagem de
separacao dos casos de teste para nossos algoritmos que no nosso caso é de "test size =
0.25"ou seja 25% dos nossos dados serdao usados para treinar o modelo ap6s o treinamento
com 0s outros 75%.

Os proximos passos é a importacao dos modelos da biblioteca do Scikit - Learn e o
treinamento onde serao feitos os ajustes necessarios para alcangarmos as melhores métricas.

5.45 Treinamento e métricas dos modelos

O primeiro passo para a criacdo dos modelos foi a pesquisa das abordagens utilizadas
em pesquisas e trabalhos tanto em artigos como trabalhos académicos encontrados na pes-
quisas bibliograficas e na documentagao da biblioteca do Python Scikit-Learn. Os modelos,
suas caracteristicas e as métricas serao detalhadas nesta unidade.
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6 Resultados dos experimentos

Os resultados dos treinamentos serdo apresentados nesta segdo. Em uma primeira
execugao usando o Azure ML Studio os modelos foram treinados usando a configuragéo pa-
dréo dos seus parametros e foram modificados os paradmetros realizando novos testes até
alcancar a melhor performance para cada um deles. Apés esta etapa foram criados os mode-
los usando o Python e seu ecossistema seguindo a etapa de criagdo e avaliacdo dos modelos
com os atributos padrées e o refinamento de cada um deles por meio de novos testes.

6.1 Resultados do Treinamento e avaliacao de algoritmos usando Azure
Machine Learning Studio

O Azure ML ja disponibiliza em sua biblioteca um conjunto de algoritimos de Aprendi-
zado de maquina de cada categoria. Os algoritimos de classificacdo que serdo usados para
testar com nosso Dataset serdo os seguintes:

* two-class bayes point machine.

two-class boosted decision.

« tree two-class decision forest.

two-class decision jungle.

two-class locally deep support vector machine.

two-class logistic regression.
* two-class neural network.

* two-class support vector machine.

As caracteristicas e o funcionamento de cada um dos modelos pode ser visto na do-
cumentagdo da Microsoft do Azure Machine Learning Studio (MICROSOFT, 2022a). Neste
artigo mostra o passo a passo para configurar os algoritimos os parametros de ajustes e os
resultados esperados entre outras informacdes mais relevantes.

6.1.1 Escolha do Dataset no Azure Studio ML e preparacao dos dados

Foi escolhido e posicionado o médulo com o DataSet "Blood Donation data"dos doa-
dores de sangue que estamos usando neste trabalho, logo apds foi escolhido o moédulo "Edit
Metadata"que permite editar os metadados modificando as colunas, é através desse modulo
que podemos alterar o valor e os tipos de dados do Dataset. E neste médulo onde mudaremos
0 nome das colunas para melhor entendimento dos valores que ela contém e também é neste



Capitulo 6. Resultados dos experimentos 51

médulo que selecionaremos a coluna classe que é a coluna que queremos categorizar ou pre-
ver que é a coluna com nome original "Class"que alteramos para "Potencial Doador". Apés
selecionamos o médulo de separacao de dados para treino e testes o0 médulo "Split Data".

O mddulo com o nome de "Split Data"é necessario para separar dados quando quere-
mos uma parte de dados para treino e outra para teste. Os trés seletores do primeiro atributo
do médulo sao os seguintes:

No nosso caso serdo separados por linhas e na proporcédo 75% para treino e 25%
para testes. A proxima etapa é a escolha e configuragdo dos modulos com os algoritimos para
treino. Serdo treinados todos os algoritimos de classificagao presentes na biblioteca do Azure
ML Studio com os valores dos atributos de cada algoritimo sendo modificados para encontrar
os melhores resultados. A configuracdao de cada moédulo nos melhores casos serdo descritos
na préxima sessao.

6.1.2 Two-Class Boosted Decision Tree

Foi adicionado os médulos de cada algoritimo. Primeiro foi feito o teste com os parame-
tros com os valores padrées e depois foram modificados os valores dos mesmo para conseguir
o melhor resultado possivel neste experimento. As configuragdes que obtiveram os melhores
resultados tanto de quantificacdo e performance foram:

Tabela 5 — Parametros definidos para o Two-Class Boosted Decision Tree

Parametro Valor
Modo de treinamento: Parametro Unico
Numero méaximo de folhas por arvore: 200
Numero minimo de amostras por né folha: 100
Taxa de Aprendizagem: 0.1
Namero de arvores construidas: 100

Fonte: O Autor.

6.1.3 Two-Class Neural Network

Depois de adicionado o médulo. Foi configurado cada um com as seguintes atributos
no melhor resultado possivel encontrado:

Tabela 6 — Parametros definidos para o Two-Class Neural Network

Parametro Valor
Modo de treinamento: Intervalo de parametros
Funcao de perda: CrossEntropy
Especificagédo de camada oculta: Caso totalmente conectado
Numero iteragdes: 1000
Taxa de aprendizagem: 0.1
Valor inicial dos pesos de aprendizagem: 0.1
Tipo de Normalizador: Normalizador Gaussiano

Fonte: O Autor.
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6.1.4 Two-Class Bayes Point Machine

Apos alguns testes a melhor configuracao para esse algoritmo foi:

Tabela 7 — Pardmetros definidos para Two-Class Bayes Point Machine

Parametro Valor
Numero de iteragdes de treinamento: 100
Include bias: nao
Permitir valores desconhecidos em features categéricas: | nao

Fonte: O Autor.

6.1.5 Two-class locally deep support vector machine

Alterando algumas métricas nos treinamentos a configuragdo com o melhor resultado
foi o seguinte:

Tabela 8 — Parametros definidos para o Two-class locally deep support vector machine

Parametro Valor
Modo de treinamento: Parametro Unico
Profundidade da arvore: 3
valor de lambda: 0.1
Lambda Teta: 0.01
Lambda Theta Prime: 0.1
Numero de iteragdes: 1500
Tipo de Normalizador: Normalizador Gaussiano

Fonte: O Autor.

6.1.6 Two-Class Decision Forest

Parametros com melhor desempenho e resultado do médulo do Decision Forest:

Tabela 9 — Parametros definidos para Two-Class Decision Forest

Parametro Valor
Modo de treinamento: Parametro Unico
Modo de Re-amostragem: Acondicionamento
Numero de arvores de decisao: 24
Profundidade maxima: 64
Numero de divisbes aleatorias: 256

Fonte: O Autor.

6.1.7 Two-Class Averaged Perceptron

Parametros com melhor desempenho e resultado do algoritmo Two-Class Averaged
Perecptron:
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Tabela 10 — Parametros definidos para Two-Class Averaged Perceptron

Parametro Valor
Modo de Treinamento: Parametro Unico
Taxa de aprendizagem: 0.1
NuUmero méaximo de iteragdes: 100
Tamanho do batch: 256
Expoente de Decaimento da Taxa de Aprendizagem: 0.5
Peso médio: 0.5
Tolerancia: 1E-05

Fonte: O Autor.

6.1.8 Two-class Logistic Regression

Parametros com melhor desempenho e resultado do algoritmo Two-class Logistic Re-
gression:

Tabela 11 — Para@metros definidos para Two-class Logistic Regression

Parametro Valor

Modo de Treinamento:
tolerancia de otimizagao:
Peso de regularizacao:

Intervalo de parametro
1.58489880198727E-06
0.00288402035984128

0.10009
11

Peso de regularizagao:
Tamanho da memoria:

Fonte: O Autor.

6.1.9 Two-Class Support Vector Machine

Parametros com melhor desempenho e resultado do algoritmo Two-Class Support Vec-
tor Machine:

Tabela 12 — Parametros definidos para Two-Class Support Vector Machine

Parametro Valor
Modo de Treinamento: | Parametro Unico.
Lambda: 0.01
Normalizar features: habilitado

Fonte: O Autor.

6.1.10 Two-Class Decision Jungle

Parametros com melhor desempenho e resultado do médulo do Decision Jungle:
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Tabela 13 — Parametros definidos para Two-Class Decision Jungle

Parametro Valor
Contagem de etapas de otimizagao: 2048
Modo de treinador: intervalo de parametros
Numero de gréficos de decisao: 103 a 922
Contagem de elementos do conjunto: 8
Profundidade méxima: 32
Contagem de classes: 2
Largura maxima : 128

Fonte: O Autor.

6.1.11 Resultados
6.1.11.1 Two-Class Boosted Decision Tree

O algoritmo Two-Class Boosted Decision Tree ficou com os seguintes resultados:

Tabela 14 — Resultados Two-Class Boosted Decision Tree

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
13 20 7 110
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.820 0.650 0.394 0.491

Fonte: O autor

Figura 20 — Tela de Resultados do Two-Class Boosted Decision Tree no Azure Studio.

Accuracy Precision Threshold  exm—(y AUC
0.820 0.650 0.5 0.768

s ue Negative Reca Fi Score
7 110 0.394 0.491
Lobel Negative Labe
1 0

Score Bin Positive Examples Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Negative Precision Negative Recall Cumulative AUC

Fonte: (AZURE, 2022a)
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Figura 21 — Gréficos das métricas do algoritimo Two-class Boosted Decision Tree

Number of True Positives

Precision

Recall Positive Rate

True Positive Rate

False Positive Rate

Fonte: (AZURE, 2022a)

6.1.11.2 Two-Class Bayes Point Machine

O algoritmo Two-Class Bayes Point Machine ficou com os seguintes resultados:

Tabela 15 — Resultados Two-Class Bayes Point Machine

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
5 28 3 114
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.793 0.625 0.152 0.244

Fonte: O autor
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Figura 22 — Tela de Resultados do Two-Class Bayes Point Machine no Azure Studio.

Experiment created on 05/1 2 » Evaluate Model » Evaluation results

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold — AUC
28 0.793 0.625 0.5 0.736
False Positive  True Negative Recal F1 Score
3 114 0.152 0.244
Positive Label Negative Label
1 0
Score Bin Positive Examples Megative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall MNegative Precision Megative Recall Cumulative AUC
(0.900,1.000] o 0 Q.000 0.780 0780 1.000
(0.800,0.900] o 0 0.000 0.7 0780 1.000
(0.700,0.800] 0 0 0.000 0 0.780 1.000
2 0 0.013 a 0791 1.000
3 3 0.803 0474
2 L] 0. 0.857 0.821
6 5 0.693 0.890 0.692 0140
1 18 0.580 0.875 0.538 0.251
6 24 0.787 03393 0.906 0248 04585
E] 29 000 0.220 1.000 0.000

Figura 23 — Graficos das métricas do algoritimo Two-class Bayes Point Machine
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Fonte: (AZURE, 2022a)
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6.1.11.3 Two-Class Neural Network

Resultados do treinamento do moédulo do algoritmo do Two-Class Neural Network:

Tabela 16 — Resultados Two-Class Neural Network

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
9 24 6 111
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.800 0.600 0.273 0.375

Fonte: O autor

Figura 24 — Tela de Resultados do Two-Class Neural Network no Azure Studio.

Experiment created on 05/04/2022 » Evaluate Model » Evaluation results
Trus Po False Negative Accuracy Precision Threshold  mm— AUC
9 24 0.800 0.600 05 0.752
alse Posil True Negativ Recal F1 Score
6 m 0.273 0.375
Positive Label Negative Label
1 0
Score Bin Positive Examples  Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Negative Precision Negative Recall Cumulative AUC
0.500,1.000] 0 0.000 0780 0000 1000 0.000 0.780 1000 0.000
0.007 0787 0.059 1.000 0.000
0 ( Q.oo7 1.000 0.000
0.020 0.667 0.001
7 0100 0273 0600 02 0.007
4 0133 1 0650 0394 0.010
2 0153 0. 0.608 2 0.018
24 0367 0. 37 0130
32 0.613 0. 0 3 0339
=] 52 000 0220 0. 0.220 1.000 0.752

Fonte: (AZURE, 2022a)
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Figura 25 — Gréficos das métricas do algoritimo Two-class Neural Network

Precision

Recall

True Positive Rate

Number of True Positives

False Positive Rate

Fonte: (AZURE, 2022a)

6.1.11.4 Two-Class Locally Deep Support Vector Machine

Positive Rate

Tabela 17 — Resultados Two-Class Locally Deep Support Vector Machine

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
12 21 5 111
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.820 0.667 0.364 0.471

Fonte: O autor
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Experiment created on 05/04/2022 » Evaluate Model 3 Evaluation results

Figura 26 — Tela de Resultados do Locally DSVM no Azure Studio.

True Positive  False Megative Accuracy Precision Threshold  en— AUC
12 21 0.820 0.667 0.5 0.746
False Positive  True Negative Recal F1 Score
6 11 0.364 0.471
Positive Label  Negative Label
1 0
Score Bin Positive Examples Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Negative Precision Negative Recall Cumulative AUC
(0.900,1.000] 0 o 0.000 0.780 0.000 1.000 0.000 0.780 1.000 0.000
(0.800,0.900] 3 0 Q.020 0.200 067 1.000 0.09 0.796 1.000 Q.000
(0.700,0.800] 2 4 0.060 0.787 0.238 0.556 0152 0.801 0.966 0004
(0.600,0.700] 3 1 o.087 0.200 0348 0615 024z 0.818 0.957 Q.006
(0.500,0.600] 4 1 0120 0820 047 0.667 0364 024 0848 0.009
(0.400,0.500] 3 1 0147 03833 0.545 0.682 0.455 0.859 0.940 .02
(0.300,0.400] o 1 0153 0.827 0536 0.652 0455 0.858 0.932 Q.06
(0.200,0.300] 2 2 0180 0.827 0.567 0.630 0515 0.870 0.915 002
(0.700,0.200] 15 107 0.893 0213 0352 0215 0970 0.000 0.000 0.745
(0.000,0.100] 1 0 1000 0220 0361 0.220 1.000 1.000 0.000 0745

Fonte: (AZURE, 2022a)
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Figura 27 — Graficos das métricas do algoritimo Two-class Locally DSVM
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False Positive Rate
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Fonte: (AZURE, 2022a)

6.1.11.5 Two-class Decision Jungle

Recall

Resultados do treinamento do algoritimo Two-class Decision Jungle:

Tabela 18 — Resultados Two-class Decision Jungle

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
13 20 3 114
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.847 0.813 0.394 0.531

Fonte: O autor
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Figura 28 — Tela de Resultados do Two-class Decision Jungle no Azure Studio.

Experiment created on 05/04/2022 » Evaluate Model » Evaluation results

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold  em— AU
13 20 0.847 0.813 0.5 0.733
False Positive  True Negative Recall F1 Score
3 114 0.394 0.531
Positive Label Negative Label
1 0
Score Bin Positive Examples Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Negative Precision Megative Recall Cumulative AUC
(0.900,1.000] 1] 0 0.000 0.780 0000 1000 0000 0780 1000 0000
(0.800,0.200] 1 C 0.007 0.787 0059 1.000 0030 0785 1000 0.000
(07700,0.800] 5 0 0040 0820 0308 1.000 0182 0813 1000 0000
(0.600,0.700] 3 C 0.060 0240 0428 1.000 0272 0830 1000 0.000
(0.500,0.600] 4 3 0107 0.847 0.531 0.813 0384 0.851 =74 0.008
(0.400,0.500] 2 4 0347 0233 0545 0.682 0455 0.859 0.24 0.022
(0.200,0.400] 4 20 0307 0727 0421 0413 0.57 0.865 0.76% 0
(0.200,0.300] 4 22 0480 0.607 0438 0319 0.697 0872 0.581 0237
(0.100,0.200] 3 19 0.827 0.500 0402 0.277 0738 0875 0418 0.360
(0.000,0.100] T 49 1.000 0.220 0.361 0.220 1.000 1.000 0.co0 0.733

Fonte: (AZURE, 2022a)
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Figura 29 — Graficos das métricas do algoritimo Two-class Decision Jungle

Precision

Recall
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6.1.11.6 Two-clas Two-class Decision Forest

Positive Rate

False Positive Rate

Fonte: (AZURE, 2022a)

Resultados do treinamento do Two-class Decision Forest:

Tabela 19 — Resultados Two-class Decision Forest

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
17 20 12 105
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.787 0.520 0.394 0.448

Fonte: O autor
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Figura 30 — Tela de Resultados do Two-class Decision Forest no Azure Studio.

Experiment created on 05/04/2022 » Evaluate Model » Evaluation results

True Positive  False Megative Accuracy Precision Threshold  em— AUC
13 20 0.787 0.520 0.5 0.704
False Positive  True Negative Recall F1 Score
12 105 0.394 0.448
Positive Label Negative Label
1 0
Score Bin Positive Examples Megative Examples  Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Megative Precision Megative Recall Cumulative AUC
(0.800,1.000] 2 0 0.013 0.793 o4 1.000 0.081 0.791 1000 0.000
(0.800,0.900] 1 o Q.020 0.800 067 1.000 0.091 0796 1.000 0.000
(0.700,0.800] 5 3 0.073 0813 0384 0727 0.242 0.820 0574 0.003
(0.600,0.700] 3 2 Q107 0.820 0449 0.688 0333 0.836 0.es7 0.008
(0.500,0.600] 2 a 073 0.780 0441 0.500 0354 0.839 0889 0033
(0.400,0.500] E] 0 0193 0.800 0.516 0552 0485 0.860 0.889 0.033
(0.300,0.400] 1 7 0247 0.760 0486 0452 0.515 0.858 0.829 0.062
(0.200,0.300] 5 30 0.480 0.593 0.413 0.306 0.667 0.859 0573 0.218
(0.100,0.200] 4 g 0.567 0.560 0.447 0.308 0.788 0.892 0.4s8 0278
(0.000,0.100] 7 58 1.000 0220 0.361 0.220 1.000 1.000 0.000 0704

Precision

Fonte: (AZURE, 2022a)

Figura 31 — Gréficos das métricas do algoritmo Two-Class Decision Forest
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Fonte: (AZURE, 2022a)

False Positive Rate
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6.1.11.7 Two-class Averaged Perceptron

Resultados do treinamento do algoritimo Two-class Averaged Perceptron :

Tabela 20 — Resultados Two-class Averaged Perceptron

Verdadeiro Positivo

Falso Negativo

Falso Positivo

Verdadeiro Negativo

4

29

3

114

Accuracy

Precision

Recall

F1 Score

0.787

0.571

0.121

0.200

Fonte: O autor

Figura 32 — Tela de Resultados do Two-class Averaged Perceptron no Azure Studio.

xperiment created O

Model >

n 05/04/2022 > Evaluate

Evaluation results

Threshold  eo—y
0.5

0.767

Positive Examples Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Megative Precision Megative Recall Cumulative AUC

True Positive  False Megative Accuracy Precision
4 29 0.787 0.571
alse Positive  True Negative Recal F1 Score
3 14 0121 0.200
Po: Label Negative Label
1 0
Score Bin
1 0
1 ¥
1 0
1 3
0 20
6 24

0.000

0780

0.000 1.000 0.000
1.000 0.030
1.000 0.061
1.000 0.091
0571 0121
0.375 0.60( 02
0427 0.4 0578
0463 0.758
0405 0.970
03861 0220 1.000

Fonte: (AZURE, 2022a)

0780 1.000
0785 1.000
0741 000
0796
0757

0.000
0.000
0.000

0.000

0.003
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Figura 33 — Graficos das métricas do algoritmo Two-class Averaged Perceptron
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Precision
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Fonte: (AZURE, 2022a)

6.1.11.8 Two-class Logistic Regression

False Positive Rate

Resultados de treinamento do Two-class Logistic Regression:

Tabela 21 — Resultados Two-class Logistic Regression

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
4 29 2 115
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.793 0.667 0.121 0.205

Fonte: O autor
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Figura 34 — Tela de Resultados do Two-class Logistic Regression Perceptron no Azure Studio.

Experiment created on 05/04/2022

> Evaluate Model > Evaluation resuls

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold — AUC
4 29 0.793 0.667 0.5 0.751
False Positive  True Negative Recall F1 Score
2 115 0.121 0.205
Positive Label Negative Label
1 0
Score Bin Positive Examples Negative Examples Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Negative Precision Negative Recall Cumulative AUC
(0.900,1.000] [+] o 0.000 0.780 0.000 1.000 0.000 0.780 1000 0.000
(0.800,0.9001 [} o 0.000 0.780 0000 1.000 0.000 0.780 1000 0.000
(0.700,0.800] 1 o 0.007 0.787 0059 1.000 0030 0785 1000 0.000
(0.600,0.7001 1 o 0.013 0.793 IRIES 1.000 0.061 0.7 1000 0.000
(0.500,0.600] 2 2 0.040 0.793 0.205 0.667 012 0799 0.s83 0.002
(0.400,0.5001 a 3 on3 0.827 0.480 0.708 0364 0.842 0.957 0.009
(0.300,0.4001 9 28 0360 0.700 0483 0.389 0536 0.875 0.718 0137
(0.200,0.300] 3 7 0.483 0.607 0445 03224 0727 0.882 0573 0240
(0.100,0.200] 7 40 0.807 0.387 0403 0.256 0939 0931 0.231 Q.525
(0.000,0.700] 2 27 1000 0220 0.361 0.220 1.000 1.000 0.000 0.751
Fonte: (AZURE, 2022a)
Figura 35 — Graficos das métricas do algoritmo Two-class Logistic Regression
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Fonte: (AZURE, 2022a)
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6.1.11.9 Two-class Support Vector Machine

Tabela 22 — Resultados Two-class Support Vector Machine

Verdadeiro Positivo

Falso Negativo

Falso Positivo

Verdadeiro Negativo

4

29

3

114

Accuracy

Precision

Recall

F1 Score

0.787

0.571

0.121

0.200

Fonte: O autor

Figura 36 — Tela de Resultados do Two-class Support Vector Machine no Azure Studio ML

= els

eriment created on 05/04/2022 » Evaluate Model » Evaluation results

True Positive  False Negative Accuracy Precision Threshold  em—y AUC
4 29 0.787 0.57 0.5 0.765
al 0! True Negativ Res F1 Score
3 114 0.121 0.200
Pox Label Negative Label
1 0
Score Bin Positive Examples MNegative Examples  Fraction Above Threshold Accuracy F1Score Precision Recall Megative Precision Negative Recall Cumulative AUC
o o 0.000 0.780 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000
1 o 0059 1.000 1000 0.000
o o 0059 1.000 1000 0.000
2 o 0167 1.000 1000 0.000
3 0.200 05N 0.003
5 2 0383 0.643 0273 7
9 0 0545 0872
9 36 0426 0917 54
5 44 0400 0957 0188
22 00 0220 0361 1.000 000 76

Fonte: (AZURE, 2022a)




Capitulo 6. Resultados dos experimentos

68

Figura 37 — Graficos das métricas do algoritmo Two-Class Support Vector Machine
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Fonte: (AZURE, 2022a)

6.1.12 Comparacao de Resultados

False Positive Rate

Para fazer a avaliacao foi agrupado todas as métricas conseguidas em cada treina-

mento e seus valores serdo comparados para fazer uma anadlise qualitativa.

Tabela 23 — Comparagao dos resultados das métricas dos algoritimos

Métrica

Maior valor

Menor valor

Accuracy

Decision Jungle | Logistic Regression

Precision

Decision Jungle Decision Forest

Recall

Decision Jungle | Logistic Regression

F1 Score

Decision Jungle | Averaged Perceptron

Fonte: O autor

» Decision Jungle obteve os melhores resultados para Accuracy (0.847) ou seja em relagao
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ao total de casos a porcentagem de acertos foi de quase 85%, em cada 100 individuos
a classificacdo em doador potencial ou nao foi correta em 85 casos, Precision (0.813)
ou seja em relagdao ao numero total de casos positivos ou de classificador como doador
em potencial a classificacao estava realmente correta em 81,3% dos casos, Recall ca-
pacidade do método de detectar com sucesso resultados classificados como potenciais
doadores (0.394) e F1 Score (0.531).

Apés a andlise de métricas, o algoritmo Decision Jungle foi escolhido para criar nosso
modelo. O Azure Studio ML disponibiliza uma ferramenta completa para publicar nosso modelo
online permitindo criar uma APl para consumir em nossa aplicacao seja em um aplicativo web
ou um servigo excel e etc. O Azure Studio ML cria toda a estrutura para desfrutarmos de
nosso modelo podendo apenas se preocupar com a interface com o usuario. Para demonstrar
usaremos o servigo de teste na prépria interface web que o Azure Studio ML disponibiliza e
também uma aplicacao consumindo a API no Excel.

6.2 Criando servigco web do Azure Studio

Ap6s rodarmos com sucesso nosso projeto e criar o modelo com o algoritimo do De-
cision Jungle é disponibilizado uma nova ferramenta com o nome de Deploy Web Service.
Executando essa ferramenta o Azure ird criar um servigo web completo para nosso modelo
preditivo criando uma APl onde poderemos consumi-la em nossa aplicacdo. Nosso pipiline
fica com a aparéncia da figura 39.
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Figura 38 — Tela Run do web Service do Azure ML Studio

‘Wb service input

Blocd donation data

i

Edit Metadata

u T

"-" Experiment created on 0504..

E‘ Score Mode

Web senice cutput

fonte : O autor

Podemos ver 6 mddulos nessa tela. O web service Input onde é através dele que
Nosso servigo web ird receber os parametros para usar nosso servigo e assim poder fazer
a predicao do doador potencial. A seguir temos 0 modulo do nosso DataSet Blood Donation
Data, o médulo Edit Metadata, o mdédulo do experimento onde treinamos o algitmo e o médulo
de score model que € o resultado do treinamento. Temos por fim o web service output que &
através dele que receberemos os resultados da nossa APl com a precisao se o doador € um
doador potencial ou ndo. O Azure cria também uma interface web que permite o uso e o teste
ali mesmo de nosso modelo preditivo bastando apenas preencher os campos com valores de
cada atributo executar e em poucos segundos ja nos mostra a previsao do nosso teste. como
nas figuras a seguir.
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Figura 39 — Formulario web do Azure ML Studio

21t Enperim =z72d on 4/Z02F [Fragctive

m

]
m
T

Enter data to predict

RECEMCY

FREQUENCY

g

MOMETARY

1500

TIME

[ =3}

CLASS

fonte : O autor

Nesse teste usamos os dados de um dos doadores reais do nosso Dataset que tinha
como parametros:

Meses desde a ultima doagao(Recency) = 2

Total de doagdes feitas(Frequency) = 6

Quantidade de sangue doado no total(ml)(Monetary)= 1500

Meses desde a ultima doacgéao (Time) = 15

ApoOs isso é sO executar a aplicagdo e nosso servigo web retorna objeto result com atributos
que sao entre eles os parametros de entrada do nosso teste e os atributos do resultado do
teste. O resultado do nosso teste € a imagem 41 .
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Figura 40 — Resultado do teste feito na interface web do Azure

Result: {"Results™:{"output1":{"type":"table","value":{"ColumnNames":

["'Recency”,"Frequency”,"Monetary”,"Time","Potential Doador”,"Scored Labels","Scored Probabilities"],"ColumnTypes™:

["Int32","Int32","Int32","Int32","Int32","Int32","Double”],"Values™:[["2","6","1500" " 15","1","1","0.855872844827586"11}}}}

fonte : O autor

O objeto tem como parametros entre eles os seguintes atributos: o tipo: tabela, que é
0 modo como podemos mostrar os resultados, 0 nome das colunas e os respectivos valores.
Destaco aqui o "Scored Labels"que é o atributo que mostra o resultado da previsdo do campo
doador potencial, o valor desse atributo nos dira se tal pessoa € um potencial doador(1) ou
nao(2). Neste teste o resultado foi igual ao resultado retirado do Dataset. O atributo "Scored
Probabilities"que mostra a probabilidade do doador pertencer a classe 1 que no caso foi de
0,85/1.

Foi criado também 0 Workbook Excel que é uma ferramenta disponibilizada pelo Azure
Studio ML, este Workbook possui macros que consomem a API e assim podemos utilizar esta
ferramenta para fazer a previsao através do excel dependendo da necessidade. Os resultados
da previsao usando o Workbook esta mostrado na figura 41.

Figura 41 — Resultado do teste feito no Workbook do Excel

PARAMETERS
Recency Frequency Monetary Time Class

2 6 1500 15 1 2 6 1500 15 1 1 0,855872845

fonte : O autor

Como podemos ver o funcionamento do workbook do Excel é bem simples bastando
preencher as células dos “PARAMETERS” com os atributos do doador que sera feito a previsao
e automaticamente ele calcula os resultados e preenche as células das colunas do “PREDIC-
TED VALUES” :0 “Scored Labels” que é o atributo que nos mostra se o doador € um potencial
doador e 0 “Score Probabilities” que é a porcentagem de chance do doador pertencer a classe
prevista. Os resultados como esperado foram os mesmos que encontramos usando a interface
web do servigo do Azure ML Studio.

6.3 Resultados dos modelos de Machine Learning usando Python e
seu ecossistema

Para usar os modelos importamos do Scikit-Learn e instanciamos, logo a seguir fare-
mos o treinamento usando a fungao " fit()"passando como parametros o conjunto de dados de
treino separados tanto 0 x como o y.Para predicao usaremos a fungéo ".predict()"passando os
dados de testes separados. Usaremos a seguir as funcdes de métricas disponibilizadas pelo
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Scikit - Learn que ajudara a analise da performance do algoritimo. Cada algoritmo utilizado
passou por varios testes sendo o primeiro teste o treinamento com os parametros default lis-
tados na documentacao do Scikit - Learn do modelo. Foi impresso as métricas como acuracia,
precisdo, Recall, F1 Score, matriz de correlagéo e curva AUC.

6.3.1 Logistic Regression

Foram realizados varios testes com esse modelo fazendo aprimoramentos e ajustes.
No primeiro teste o Logistic Regression foi treinado com os parametros padrdes listados na
documentagao, apos isso os parametros foram alterados e o algoritmo foi novamente testados
a medida que foram feito mudancas. O melhor resultado dos testes foram com os parametros
C=1e5 que por padrao é 1.0, e maxiter=1000 que por padrao é 100, o parametro C refere-se a
suavizacao da funcao aprendida quanto maior esse valor maior a regularizacao. E o parametro
max-iter limita o niumero maximo de iteragées tomadas para os solucionadores convergirem,
os demais parametros ou nao tiveram uma alteracao significativa nos resultados ou tiveram
uma reducao na performance . Na figura 42 esta presente a tela de saida com a métrica de
melhor performance do Logistic Regression e os valores detalhados para melhor visualizacao
na tabela 24.

Figura 42 — Métricas Logistic Regression

Acuracia: ©.7466666666666667

Precisao: 0.4

Recall: ©.05485405405485406 10
Fl: ©.09523809523809523

Tue label

—— LogisticRegression, auc=0.7254245335838317

Predicted label

0o 02 04 06 08 10

fonte : O autor

Tabela 24 — Resultados Logistic Regression

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
3 35 2 110
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.746 0.4 0.05 0.095

Fonte: O autor
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6.3.2 Classificador SGD

A fungéao SGD "Stochastic Gradient Descent"tem como caracteristica selecionar uma
parte aleatéria do conjunto de dados em vez de todo o conjunto em cada uma das itera-
¢bes. Isso diminui 0 custo operacional quando por exemplo temos um conjunto de dados
muito grande. Apds executar SGDClassifier cm os parametros com valores default foram feito
varios testes e mudangas nos parametros até alcangar a melhor métrica mostrada na fi-
gura 43 e tabela 25.0s parametros foram loss="log’,alpha=1000,max_iter=10000, tol=1e-3.
"loss="log’"significa que estamos implementando uma regressao logistica, "alpha"é uma cons-
tante que multiplica o termo de regularizacao, "tol"é o critério de parada e "max_iter"é a limi-
tacao de iteragbes. O valor de precisao foi maior que o do logistic regression mas as outras
métricas ficaram com valores inferiores.

Figura 43 — Métricas Classificador SGD

Acuracia: 0.7533333333333333
Precisdo: 0.6666666666666666
Recall: ©.05263157894736842
F1l: ©.09756097560975609

Tue label

0 1
Predicted label — SGDClassifier, auc =0.7117011278195489

00 02 04 06 08 10

fonte : O autor

Tabela 25 — Resultados Classificador SGD

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
1 36 2 111
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.753 0.666 0.052 0.09

Fonte: O autor

6.3.3 Classificagao dos Vizinhos mais Proximos KNN - KNeighborsClassifier

Para o classificador KneighborsClassifier as melhores métricas foram usando os se-
guintes parametros descritos da figura 44 e tabela 26: "n_neighbors"= 25, onde € selecionado
0 numero de vizinhos ou o0 numero de "k"como € comumente usado na literatura académica e
"leaf_size"que determina o tamanho das "folhas"controla o nUmero minimo de pontos em um
determinado n6.
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Figura 44 —

Acuracia: 0.7666666666666667
Precisdo: 0.75

Recall: 0.08108108108108109
Fl: 0.14634146341463414

|

Tue label

Predicted label

fonte :

Métricas KNN

O autor

Tabela 26 — Resultados Classificador KNN

6.3.4 Algoritmo Naive Bayes

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
1 34 5 112
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.766 0.75 0.08 0.146
Fonte: O autor

Para esse algoritmo os parametros de default obtiveram os melhores resultados. O
parametro modificado foi "var_smoothing", foram feitos diversos testes em que as métricas
tiveram valores piores que os parametros de default. Foram eles "var_smoothing": [1e-9, 1e-8,
1e-5, 1e-4]. A figura 45 e a tabela 27 mostram as melhores métricas alcangadas:
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Figura 45 — Métricas Algoritimo Navie Bayes

Acuracia: ©.7666666666666667
Precisdo: ©.5714285714285714
Recall: 6.21621621621621623
Fl: ©.3137254901960784

Tue label

Predicted label

100

E

fonte :

08

06

04

0z

00

—— Gaussian NB, auc=0.7199234632862952

O autor

02 04 06 08

Tabela 27 — Resultados Classificador Navie Bayes

6.3.5 Decision Tree Classifier

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
6 29 8 107
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.766 0.571 0.216 0.313
Fonte: O autor

A métrica alcancada com o uso do algoritimo Decision Tree com os parametros de
default gerou como resultado uma acurécia de 78%, depois de varios testes foi encontrado o
melhor resultado usando o parametro min_samples_split=0.2, esse parametro defini o nimero
minimo de amostras necessarias para dividir um n6 interno. A primeira arvore sem o parametro
selecionado gerou a arvore da figura 46 e os dados listados na tabela 28:
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Figura 46 — Arvore sem poda

fonte : O autor
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E o algoritmo otimizado com melhor performance gerou a seguinte arvore da figura 47:

Figura 47 — Arvore com poda

Recéncia (meses) < 6.5
gini = 0.344
samples = 598
value = [466, 132]
class = N&o doou

Total de sangue doado(ml) < 1125.0 N° de doagdes < 6.5
gini = 0.456 gini=0.168
samples = 296 samples = 302
value =[192, 104] value = [274, 28]
class = Nao doou class = N&o doou

Meses ultima doagao < 15! 0 Meses ultima doagéo <440 Meses Ultima doagéo < 40.5 ini = 0.266
gini = 0.385 gini = 0.494 gini =0.132 ng les = 76
samples = 150 samples = 146 samples = 226 valuep= 164, 12]
value = [111, 39] value = [81, 65] value = [210, 16] class = N&o doou
class = N&o doou class = N&o doou class = N&o doou

< /o

o
gini = 0.421 gini = o 282 gini = 0.473 gini = 0375 N? de doagbes <2.5 gini=0.0
samples = 103 samples = 47 samples = 78 samples = 68 ng les = 175 samples = 51
value = [72, 31] value = [39, 8] value = [30, 48] value = [51, 17] valuep= 1159, 16] value = [51, 0]
class = Nao doou class = Nao doou class = Doou class = Nao doou GEEs = VEp Gl class = Nao doou

value = [100, 6]

value = [59, 10]
lass = Ndo doou

gini =0.107
samples = 106
cl class = Nao doou

gini = 0.248
samples = 69 J

fonte : O autor

As melhores métricas estao mostradas na figura 48:

Figura 48 — Métricas Algoritimo Decision Tree

Acuracia: 0.8466666666666667
Precisdo: ©.6896551724137931
Recall: ©.5882352941176471
F1: ©.6349206349206349

100

Tue label

—— DecisionTreeClassifier, auc=0.786004056795132
Predicted label

0.0 02 04 06 08 10

fonte : O autor
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Tabela 28 — Resultados Classificador Decision Tree

Verdadeiro Positivo

Falso Negativo

Falso Positivo

Verdadeiro Negativo

9 14 20 107
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.846 0.689 0.588 0.634

6.3.6 Random Forest

Fonte: O autor

Para este classificador a primeira etapa de testes com valores padrdes os resultados ja
apresentavam bons em relacédo a a maioria dos outros algoritmos mesmo otimizados. Com va-
lores de default obtivemos nos testes uma acurécia de 80.6%, com Precisao=0.56, Recall=0.64
e F1Score = 0.60. Com valores otimizados a precisdo aumentou para 83.3% com a mudanca
do parametro n_estimators=10. As demais métricas sao apresentadas na figura 49 e na tabela

31:

Acuracia:
Precisao:

Figura 49 — Métricas Algoritimo Random Forest

©.8333333333333334
0.6451612903225806

Recall: ©.5882352941176471
Fl: ©.6153846153846154

Tue label

Predicted label

100

—— RandomForestClassifier, auc=0 7906947261663286

00 02

fonte : O autor

04 06 08

Tabela 29 — Resultados Classificador Random Forest

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
11 14 20 105
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.833 0.645 0.588 0.615

Fonte: O autor

6.3.7 Classificador Extra Tree

Este classificador usa a estratégia de criar varias arvores de decisdo e assim com a téc-
nica de combinacao escolher a melhor combinacao para encontrar um resultado. Os primeiros
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testes por Default obtiveram uma performance com os seguintes métricas : 73.3% de acuracia
com 56% de precisdo. Os parametros que melhoraram a performance desse algoritimo foram
os parametros: min_samples_split= 0.1, n_estimators=10. Que obtiveram a seguinte métrica

detalhada na figura 50:

Figura 50 — Métricas Algoritimo Extra Tree

Acuracia: ©.76

Precisdo: ©.5555555555555556
Recall: ©.13513513513513514
Fl: ©.2173913043478261

0

Tue label

1

Predicted label

100
1 109
20
0 1

3

3

5

fonte : O autor

Tabela 30 — Resultados Classificador Random Forest

Verdadeiro Positivo | Falso Negativo | Falso Positivo | Verdadeiro Negativo
4 32 5 109
Accuracy Precision Recall F1 Score
0.76 0.555 0.135 0.217

Fonte: O autor

6.4 Resultados finais dos Classificadores

Pela exploracao de dados € andlise gréafica as principais caracteristicas que definem se
um doador € um doador em potencial € o total de doagdes em nimeros absolutos e 0 o0 volume
de sangue doado em ml de sangue. Em relacao as diferengas de desempenho e métricas dos
classificadores nao foi muito grande, todos estiveram uma porcentagem de acuracia acima de

70%. A tabela com os valores relativos a cada algoritmo estao descrito na tabela 31:
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Tabela 31 — Resultados Classificador Random Forest

Métrica Maior Valor | Menor Valor
Accuracy | Decision Tree | Navie Bayes
Precision | Decision Tree | Navie Bayes

Recall Decision Tree SGD
F1 Score | Decision Tree SGD

Fonte: O autor

* O Algoritimo Decision Tree obteve os melhores resultados para todos os parametros

analisados. Accuracy (0,846), Precisao (0,689), Recall (0,588) e F1 Score(0,634).

Guama (2019) cita em seu artigo trés férmulas para analisar os valores de taxa de
acertos para casos negativos e positivos :

« Sensibilidade (Sensitivity, Recall): porcao de VP em relacdo ao total
de positivos. Em outras palavras, qudao bom o seu classificador é
para classificar corretamente a classe de interesse. [VP/(VP + FN)]

» Especificidade (Specificity): por¢gdo de VN em relagdo ao total de
negativos. Em outras palavas, quao bom o classificador € para clas-

sificar corretamente a outra classe. [ VN / (FP + VN) ]

« Eficiéncia (Efficiency): média aritmética entre sensibilidade e espe-
cificidade. [(Sens + Espec)/2]

Os valores calculados para estas métricas estao descritas na tabela 32:

Tabela 32 — Sensibilidade para casos negativos e Positivos.

Modelos | Taxa de Acertos para classe doou | Taxa de Acertos para classe Nao doou | Eficiéncia
LR 7,89% 98,21% 53,05%
SGD 2,70% 98,23% 50,47%
KNN 2,86% 95,73% 49,29%
Bayes 17,14% 93,04% 55,09%
DTree 39,13% 84,25% 61,69%
RForest 44,00% 84,00% 64,00%
ExtraTree 11,11% 95,61% 53,36%

Fonte: O autor.

Quanto maior for a eficiéncia melhor sera a classificacao para as duas classes, quanto
menor 0 modelo estara fazendo a classificagao para apenas uma das classes. Essas informa-
¢des tem que ser levadas em conta na hora de fazer a avaliagdo do modelo.

A préxima etapa foi a criagdo de uma API que usara todos os modelos criados com
cada um dos algoritmos para que seja feito mais um teste de acerto da previsdo e para de-
monstrar o funcionamento dessa API. Para que fosse possivel a criagdo oda AP| foram salvos
todos os modelos criados com a fungao "dump()"que recebe como parametros o modelo ja
treinado e o nome do arquivo que daremos para salvar o modelo.
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6.5 Criando API utilizando Flask

Para criar a API utilizaremos a IDE Visual Studio Code. Iniciamos criando um arquivo
do tipo Python e salvamos. Abrimos nosso arquivo criado no Visual Studio Code e através
do terminal instalamos flask e flask_restful. Nas primeiras linhas de codigo importamos os
componentes necessarios e carregamos 0 modelo salvo no Jupyter Notebook e que foi salvo
em nosso diretorio.

Criamos dois métodos um tipo GET que nos retorna um valor quando chamado € um
método do tipo POST onde enviamos valores e recebemos uma resposta, o método POST
enviara os atributos de nossos doadores de teste e a resposta sera a classificacao prevista,
0 codigo criado esta mostrado na figura 51. Apds rodarmos nossa aplicacdo sera gerado um
endereco URL onde ao acessarmos iremos obter a mensagem criada no método GET. Para
realizarmos a requisi¢ao do tipo POST utilizaremos um software chamado Insomnia que € uma
ferramenta que permite fazer testes de API_Rest.

Figura 51 — API flask

onify, request
esource, Api

app = Flask(__name__)

api = Api(app)

model = load('C:/Us

s())).reshape(1, -

return jsonify({ sifica : float(predict)})

api.add_resource(BloodDol

30
if _ name =
app.run()

fonte : O autor

Para utilizar o Insomnia basta fazer o download do software no site oficial e apés o
download iniciamos o software e na tela inicial clicar na opgdo "New Request", temos que
dar nome para a requisicao criada e no painel seguinte adicionar a URL da nossa Api criada.
Nosso método POST recebe um dicionario de dados de tipo JSON e nesse dicionario esta
presente os atributos do doador que queremos fazer a classificacdo. Entdo para realizar a
requisi¢cao selecionaremos o tipo de texto para JSON e escrevemos no corpo da mensagem o
dicionario de dados com as caracteristicas do doador. A criacdo da API e o uso do software
Insomnia foi realizada seguindo tutorial do (GELATTI, 2020).
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Apo6s o envio da requisicao receberemos como retorno um valor que é a previsao 0 ou
1 do doador em potencial como mostrado na figura 52. Utilizaremos essas ferramentas para
fazer algumas previsdes e avaliar os resultados.

Figura 52 — Método POST usando Software Insomnia

@ Insomnia - Mew Document — New Request

Application Edit View Window Tools Help

o New Document ~

No Environment ~ Cookies

s o~ JSON = Quen e Docs Preview =

{ {
POST  Mew Request

fonte : O autor

6.5.1 Resultado dos testes dos testes feitos usando API

Testamos cinco casos de testes sendo trés casos em que o doador € um doador nao
potencial, ele ndo doou na data da coleta de dados e outros dois foi um doador g doou na
data especificada, testamos os cinco casos para ver se hosso modelo conseguia prever se a
pessoa doaria ou ndo e comparar com 0s dados reais.

Os resultados dos testes mostrados na tabela 33 que todos os modelos classificaram
corretamente os doadores de classe 0 ou seja que ndo doaram na data especificada, mas
apenas o modelo criado com Random Forest e Extra Tree conseguiram prever corretamente
os doadores que realmente foram doar na data especifica.

Tabela 33 — Resultados dos testes na API flask.

Pessoa ID | Doououndao | LR | KNN | NB | DT | RF | ET
668 Nao Nao | Nao | Nao | Nao | Nao | Nao
317 Nao Nao | Nao | Nao | Nao | Nao | Nao
612 Sim Nao | Nao | Nao | Sim | Sim | Nao

57 Sim Nado | Ndo | Nao | Sim | Sim | Sim
719 Nao Nao | Nao | Nao | Nao | Nao | Nao

Fonte: O autor.
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7 Conclusao

Neste trabalho foi demonstrado diversas técnicas de machine Learning com o objetivo
de explorar diversas opgdes de técnicas de aprendizado de maquina, criar modelos baseados
em dados histéricos reais de doagdes. O trabalho foi divido em duas frentes criando experi-
mentos usando o Azure Machine Learning Studio, uma plataforma de ciéncia de dados que
oferece uma ferramenta robusta e facilitada para criacdo de projetos de machine learning,
onde foi demonstrado as etapas de criacdo dos modelos e dos servigos web.

Outra parte do trabalho foi a criacdo de modelos de aprendizado de maquina usando
ecossistema Python como a biblioteca scikit-Learn e softwares de apoio. O desempenho geral
dos algoritmos foram demonstrados e comparados entre si para analise exploratéria de suas
métricas.

Pelas caracteristicas do conjunto de dados objeto de nosso trabalho todos os algorit-
mos tiveram uma acertabilidade acima de 75% nas situa¢des onde o doador doou e ndo doou,
ja para os casos exclusivamente positivos ou negativos tivemos dois cenarios completamente
diferentes, de acordo com a tabela 32 podemos ver estes diferentes cenarios e concluir que
a avaliacao para casos em que o doador ndo doou foram melhores que para casos em que o
doador n&o doou.

7.1 Limitacoes

As limitacOes do trabalho foram relativos as caracteristicas do conjunto de dados, por
ser um conjunto com informagdes de doadores de outro pais e por ser um conjunto de dados
ja com um certo tempo da coleta, 15 anos desde a coleta destes dados, os resultados refletem
a realidade dos doadores de outro pais, que podem nao ser iguais a do Brasil. Outra limitacao
foi 0 nimero de caracteristicas coletadas dos doadores que ficaram limitadas as informacoes
sobre as doagdes e nenhuma sobre caracteristicas pessoais e fisicas das pessoas.

7.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros sugere-se que possa ser criado um novo conjunto de dados
que possa ser compartilhado com a comunidade cientifica, ja que como comentado nas limi-
tacdes, 0 conjunto de dados publico mais atual completou mais de 15 anos de sua criacao,
sugere-se que este conjunto de dados consiga acrescentar informagdes sobre as caracteris-
ticas dos doadores como faixa etaria, sexo, idade, entre outras informacdes relevantes, que
tenha uma quantidade maior de dados em relagdo ao nimero de doadores e que se possivel
sejam doadores da regido ou lolalidades préximas.

Outro sugestao é a realizagdo da pesquisa utilizando os algoritmos que ficaram de fora
deste trabalho.
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