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Modelos predictivos en la clasificaciéon de donantes a plaquetoféresis sanguinea en
el Hospital Nacional Edgardo Rebagliati Martins, Lima-Perua. 2022
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Resumen: El objetivo de la presente investigacién fue determinar el mejor modelo
predictivo que permita clasificar donantes a plaquetoféresis sanguinea en el Hospital
Nacional Edgardo Rebagliati Martins-EsSalud, Lima-Pert 2022, empleando para ello
una base de datos de donantes que acudieron a donar plaquetas por plaquetaféresis en
el periodo 2015-2022. Se utiliz6é un diseno de investigacién descriptivo, retrospectivo
y no experimental. Para evaluar los modelos predictivos se empleé el lenguaje de
programacién Python usando Google Colab, en donde se realizaron las etapas que
implicaron la construccién de un modelo de Machine Learning, encontrandose que
el arbol de decisién fue el modelo con mejor desempeno tanto al usar datos no
balanceados (Accuracy=0.89; F1-Score=0.91; AUC=0.90) como datos balanceados
usando SMOTE (Accuracy=0.87; F1-Score=0.89; AUC=0.90), teniendo una mejor
capacidad predictiva en clasificar donantes a plaquetas frente a otros modelos.
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Predictive models in the classification of donors for blood plateletpheresis at the
Edgardo Rebagliati Martins National Hospital, Lima-Peru. 2022

Abstract: The objective of the present investigation was to determine the best
predictive model that allows classifying donors for blood plateletpheresis at the
Edgardo Rebagliati Martins-EsSalud National Hospital, Lima-Peru 2022, using a
database of donors who came to donate platelets through plateletpheresis in the
period 2015. -2022. A descriptive, retrospective, and non-experimental research de-
sign was used. To evaluate the predictive models, the Python programming language
was used using Google Colab, where the stages that involve the construction of a
Machine Learning model were carried out, finding that the decision tree was the mo-
del with the best performance both when using unbalanced data (Precision=0.89;
F1-Score=0.91; AUC=0.90) as balanced data using SMOTE (Precision=0.87; F1-
Score=0.89; AUC=0.90), having a better predictive capacity in the classification of
platelet donors versus other models.
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1. Introduccion

La inteligencia artificial se define como la disposicién que tienen las maquinas para reproducir la
conducta del ser humano, permitiendo resolver problemas de salud dificiles como la prediccion
a tiempo de la generacion de enfermedades, la prediccion de la respuesta a tratamientos, etc.
[2], [30]. Una de las ramas de estudio es el machine learning que comprende el andlisis de datos
a través de modelos que contienen algoritmos matematicos los cuales generan predicciones [28],
[30], [27]. El empleo de los modelos se ha venido desempenando también dentro del &mbito de
la salud, sobretodo en la medicina de laboratorio, donde ha sido utilizada para el desarrollo
de procesos bioquimicos, evaluacién e interpretacién de pruebas moleculares asi como en la
aplicacién en pruebas de deteccién a marcadores biolégicos [11],[4], [8].

Un area médica donde la inteligencia artificial recién se viene desarrollando, es la medicina
transfusional, que desde afios atrds se le asocia con el uso de equipos semiautomatizados para
la extraccion sanguinea, el procesamiento de muestras para detectar enfermedades infecciosas
y otros, los cuales se vinculan con el empleo del machine learning, el “Big data” y una serie
de algoritmos que estdn permitiendo la prediccién de transfusiones en operaciones quirirgicas,
captacion de donantes, pruebas cruzadas, decisiones al uso racional de hemocomponentes, etc.
con el fin de garantizar una 6ptima calidad y gestién de los componentes sanguineos [22], [34],
7], [20].

A nivel mundial se han realizado estudios como el de [35] en Taiwén, quienes desarrollan mo-
delos predictivos como una ayuda en la toma de decisiones en la regulacién del suministro de
sangre o el llevado a cabo en Norteamérica por [41], quienes examinaron la eficacia de las redes
neuronales (ANN) en la prediccién de transfusiones para las operaciones de los pacientes hos-
pitalizados, encontrando un modelo que predice en més del 75 % de los pacientes que solicitan
transfusién. En China, [I7] emplearon modelos de aprendizaje automatizado para predecir uso
racional de glébulos rojos a transfundir en una cirugia cardiaca, evidenciando que el XGBOOST
obtuvo buen rendimiento (AUROC: 0.90). Asi mismo en otras regiones, se han venido realizando
estudios sobre la prediccién en la intencién de las personas por donar sangre, lo cual es una parte
importante del proceso de donacién y que ain necesita de méas estudios [14], [19], [40].

En nuestro pais son escasas las investigaciones realizadas empleando inteligencia artificial y el
machine learning, siendo més vinculadas al ambito econdémico y finanzas pero en lo minimo al
plano médico [24], [10], [1], [42]. En el Hospital Nacional Edgardo Rebagliati Martins (HNERM)
acuden donantes a donar sangre total y/o plaquetas por aféresis, siendo este tltimo un procedi-
miento ventajoso, pues es realizado varias veces en cortos periodos de tiempo siempre y cuando
el donante califique como apto en el proceso de evaluacién [33]. El empleo de las donaciones ha
permitido contar siempre con un stock adecuado por un largo tiempo excepto algunos hemocom-
ponentes como las plaquetas por aféresis, las cuales vencen rapidamente y pierden su capacidad
funcional en poco tiempo, sumandose a ellos la desventaja de que califican pocos donantes para
el proceso de extraccién de plaquetas (Aféresis) y su uso constante para los casos de emergencia
hospitalaria, en donde son solicitadas en enormes voliumenes dejando muchas veces sin stock y
viéndose el hospital desabastecido de este producto.

El objetivo del presente trabajo de investigacién fue determinar el mejor modelo predictivo
que permita clasificar donantes a plaquetoféresis sanguinea en el Hospital Nacional Edgardo
Rebagliati Martins-EsSalud, Lima-Pert 2022, con el fin de aportar al conocimiento médico una
forma diferente en optimizar recursos humanos, tiempo e insumos destinados a la donacién por
aféresis asi como contar de manera inmediata con una reserva confiable de este hemocomponente,
acortando las brechas de escasez y permitiendo su uso en el tratamiento de trombocitopatias,
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trombopenias y/o cirugias de gran complejidad. Por otro lado, permitird incentivar su aplicacién
en estudios de las diversas areas del dmbito de la medicina transfusional como es la captacién
de donantes, el tamizaje seroldgico, etc.

2. Materiales y Métodos

Estudio de tipo descriptivo, retrospectivo y no experimental, realizado en el servicio de medicina
transfusional del HNERM de donde se incluyeron donantes que acudieron a donar plaquetas por
aféresis entre los anos 2015-2022, excluyéndose aquellos que habian donado sangre total. Se
empled el andlisis documental para recolectar informacién del sistema informatico y con lo cual
se cred una base de datos en donde se emplearon las etapas para construir modelos usados en
machine learning. Las etapas incluyeron desde la colecta de datos, preparacion de datos, eleccién
del modelo, entrenamiento del modelo, evaluacién del modelo, ajuste de parametros y uso del
modelo [?], [B], [13], [38].

Los modelos que contenian a los algoritmos mas empleados en el d&mbito de la medicina trans-
fusional fueron del aprendizaje supervisado y comprenden a la Regresién logistica, Arboles de
decisiéon, Random Forest; Méquina de soporte vectorial (SVM), Nearest Neighbors (KNN), Gaus-
sian Naive Bayes (GNB) y el Anélisis Discriminante Lineal (LDA) [6], [23], [12], [15], [?], [9],
7], [T,

Los andlisis empleados para el modelaje fueron realizados con Google Colab, en donde se usé
el lenguaje de programaciéon Python y se utilizaron las librerias Pandas, Numpy, Matplotlib,
Seaborn y Scikit-learn. Los resultados se desarrollaron en dos fases: la primera, donde se realizé
el entrenamiento del modelo (70 %) y la segunda, donde se realizé la validacién real con los datos
del Set de Test (30%); se empled la matriz de confusién que es una herramienta que permite
hallar el rendimiento o la performance de un modelo de clasificacién con salida binaria (Tabla 1)
para un conjunto de datos; estd disenada a base de una matriz de n x n donde las columnas estan
conformadas por los valores reales y las filas conforman a los valores predichos por el algoritmo
de un modelo de machine learning [25], [36], [21], [I8], [13], [39].

Tabla 1. Matriz de confusion Binaria.

Valores reales

Positivo  Negativo
Valores predichos Positivo TP FP
Negativo FN TN

Fuente: Elaboracién propia.

A partir de la matriz resultan 4 tipos de salidas [36], [21], [18], [I3], [39], que se describen como:

» Verdadero Positivo (TP): Obtenido cuando un valor real es positivo y el modelo lo predice
como positivo.

» Verdadero Negativo (TN): Obtenido cuando un valor real es negativo y el modelo lo predice
como negativo.

» Falso Negativo (FN): Obtenido cuando un valor real que era positivo, el modelo lo predice
como negativo.
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» Falso Positivo (FP): Obtenido cuando un valor real que era negativo, el modelo lo predice
como positivo.

A partir de estas salidas se pueden generar métricas que se evaluardn para visualizar el desem-
peno de cada modelo, tales como:

Exactitud (“Accuracy”). Es una de las primeras métricas con el que se evaliia el desempeno
de un modelo, esta definida como el nimero de predicciones definidas como correctas entre la
cantidad total de predicciones [36], [21], [18], [39].

(TP + TN) .
(TP+TN+FP+FN) 1)

Accuracy =

Precisién. Considerada como otra métrica empleada para evaluar un modelo predictivo, la pre-
cisién es definida como la cantidad de valores identificados correctamente como positivos entre
la cantidad total de datos predichos como positivos [36], [21], [18], [39].
TP

Precision = m (2)
Sensibilidad (“Recall”). Mide la proporcién de datos identificados correctamente como positivos
entre el nimero total de valores reales positivos [36], [21], [1§], [39].

TP
Recall = ——— 3
= (TP FN) 3)

Especificidad. Mide la proporcién de datos identificados correctamente como negativos entre el
ntimero total de valores reales negativos [30], [21], [13], [39].

(TN)

E ifici = — 4
specificidad (TN+FP) (4)

F1-Score. Es una métrica muy empleada cuando se desea combinar la precision y sensibilidad
de un modelo; y se define como la media armédnica de la precisién y sensibilidad, de esta manera
se evita su variacién frente a valores grandes [36], [21], [13], [39].

(2xPrecisiénxRecall)
(Precisién + Recall)

F1-Score = (5)
Adicionalmente se empleé la curva ROC, el cual evalia la proporcién entre el valor de los verda-
deros positivos (“Recall” 6 “Sensibilidad”) y el valor de los falsos positivos (“1-Especificidad”),
empleando un sistema de coordenadas cartesianas para establecer puntos que hacen de equilibrio
entre ambos valores y forman una recta de donde se obtiene el drea bajo la curva (AUC) el cual
se usa para comparar los modelos de aprendizaje y también representa el rendimiento general del
modelo, el cual va entre los rangos de 0 a 1, siendo 1 considerado como un desempeno excelente
del modelo [25], [13], [36], [2I]. Finalmente se procedié a comparar modelos empleando datos no
balanceados como balanceados.
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3. Resultados y Discusiones

3.1. Resultados

Durante el periodo de 8 anos (2015-2022) hubo un total de 63281 donantes a donar plaquetas
por aféresis sanguinea, de los cuales el 57.4 % (36322/63281) fueron considerados como APTOS
a la donacién mientras que el 42.6 % (26959/63281) fueron NO APTOS (Tabla 6). Asi mismo,
podemos observar en la figura 1 la distribuciéon de donantes APTOS segin los anos de estudio,
siendo el afio 2021 el de mayor presencia a donantes APTOS (69.6 %) y el 2016 como el afio de
menor presencia (47.9 %).

100.0 1
30.4
80.0 - a0
60.0 4
£
40.0
69.6
61.0
20.0 -
. APTOS
NGO APTOS
0.0 -
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Figura 1: Condicién del donante segin ano de estudio (2015-2022).

Por otro lado, las variables binarias empleadas son mostradas en la tabla 2, observandose que un
83.3 % del total de donantes fueron del género masculino y un 16.7 % fueron del género femenino;
el 99,9 % no presentaron reaccién vaso vagal, mientras que solo un 0,1 % si lo presento; el 76.1 %
de los donantes tuvieron grupo O+ mientras que el 23.9% fueron de otros grupos sanguineos;
91.4% no tuvieron tamizaje positivo a enfermedades infecciosas pero solo un 8.6 % si tuvo
positividad; un 77.3% pudo pasar la entrevista médica mientras que el 22.7% no pasaron;
finalmente, la gran mayoria, 6sea el 99.6 % tuvieron un acceso venoso adecuado y solo un 0.4 %
tuvieron acceso inadecuado de vena.
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Tabla 2. Variables binarias de los donantes a plaquetas por aféresis.

Variables de estudio n %
Tipo de donante Apto 36322 574
No apto 26959 42.6
Género Femenino 10545 16.7
Masculino 52736 83.3
Reaccion vaso vagal No 63212 99.9
Si 69 0.1
Grupo sanguineo O+ 48148 76.1
Otros grupos 15133 23.9
Tamizaje a enfermedades infecciosas Negativo 57836 91.4
Positivo 5445 8.6
Entrevista médica No pasa 14377 22.7
Si pasa 48904 77.3
Acceso venoso Adecuado 63038 99.6

Inadecuado 243 0.4

Fuente: Elaboracién propia.

En cuanto a las variables cuantitativas, podemos mencionar que el promedio de la edad fue 34.9
+ 10.4 anos, el nivel medio de hemoglobina fue 14.5 + 1.02 mg/dl, el peso tuvo una media de
69.6 + 13.03 y la media del nimero de donaciones anuales fue 1,6 + 1.5.

Para la fase de entrenamiento se utilizé el 70 % del total de datos, correspondiendo un total de
44296 donantes a plaquetas, de los cuales 25486 estan clasificados como APTO y 18810 como
NO APTO; mientras que para la fase de prueba (30 %) se tuvo un total de 18985, de los cuales
10836 estan clasificados como APTO y 8149 como NO APTO donde el ratio entre donantes
clasificados como APTO entre el total se mantiene como en el total inicial, siendo lo mismo con
aquellos donantes clasificados como NO APTO. En la primera parte, los modelos evaluados no
emplearon datos balanceados y se obtuvieron métricas para los datos de entrenamiento y prueba
(Tabla 3), resultando en los datos de entrenamiento que el Random Forest tiene mayor exactitud
(0.95), precision (0.92), F1-Score (0.96) y un AUC = 0.99 frente a los valores bajos de los demds
modelos, pero con sensibilidad de 0.99, la cual es mayor al 0.97 del K-NN pero menor al mismo
valor obtenido por los deméds modelos (1.00); mientras que con los datos de prueba, el drbol de
decisién obtuvo mayor exactitud (0.89) y buen F1-Score (0.91) frente a los otros 6 modelos, no
siendo asf la precisién (0.83) la cual fue menor que el del Random Forest (0.84) pero superior 6
igual a los modelos restantes. De igual manera, el darbol de decisiéon como el GNB presentaron
un mismo valor de AUC=0.90 frente a los valores bajos de AUC de los modelos restantes.

Tabla 3. Métricas del rendimiento estadistico de cada modelo empleando datos no balanceados.

Tipo de Entrenamiento Prueba

modelo Accuracy Precision Recall F1-Score AUC Accuracy Precision Recall F1-Score AUC
Regresién Logistica 0.88 0.83 1.00 0.90 0.89 0.88 0.82 1.00 0.90 0.89
Arbol de decisién 0.89 0.84 1.00 0.91 0.90 0.89 0.83 1.00 0.91 0.90
K-NN 0.87 0.83 0.97 0.90 0.94 0.83 0.79 0.95 0.86 0.85
GNB 0.88 0.83 1.00 0.90 0.90 0.88 0.82 1.00 0.90 0.90
SVM 0.88 0.83 1.00 0.91 0.89 0.88 0.83 1.00 0.90 0.89
Random Forest 0.95 0.92 0.99 0.96 0.99 0.86 0.84 0.94 0.89 0.89
LDA 0.88 0.83 1.00 0.90 0.89 0.87 0.82 1.00 0.90 0.89

Fuente:Elaboracién propia.
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En la figura 2 observamos las graficas de curvas ROC de los modelos evaluados con los datos de
prueba no balanceados, donde se muestra la similitud entre las dreas bajo la curva (AUC) para
el arbol de decisién y el Gaussian Naive Bayes.

Curva ROC para la data de prueba

L0

0.8 4

0.6

Sensibilidad

0.2

0.0

- Regresién Logistica (AUC=0.90)
Arbol de decisién (AUC=0.90)
K-neighbors (AUC=0.88)

GNB (AUC=0.90)

SVM (AUC=0.90)

Random Forest (AUC=0.92)
LDA (AUC=0.90)

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 10

1-Especificidad

Figura 2: Curvas ROC de cada modelo predictivo empleando datos de prueba no balanceados.

En la segunda parte, se usé el oversampling (SMOTE) para balancear datos, observandose en la
tabla 4 los resultados de las métricas obtenidas tanto para los datos de entrenamiento como de
prueba, en donde los datos de entrenamiento presentaron al Random Forest como el modelo de
mayor exactitud (0.95), mayor precisién (0.92), mayor F1-Score y el AUC= 0.99 frente a valores
bajos de los demds modelos, pero con una sensibilidad menor (0.98) frente al mismo valor
obtenido (1.00) por la Regresién logistica, drbol de decisién, GNB, SVM y LDA. En cuanto a
las métricas obtenidas con los datos de prueba, los que tuvieron similar exactitud (0.87) fueron
el Arbol de decisién y el Random Forest, aunque este iltimo tambien tuvo una mayor precisiéon
(0.83) frente a los demds mas no asi su sensibilidad (0.92) y F1-Score (0.87) que fueron superados
por la mayoria de los modelos restantes.

Tabla 4. Métricas del rendimiento estadistico de cada modelo empleando datos balanceados.

Tipo de Entrenamiento Prueba
modelo Accuracy Precision Recall F1-Score AUC Accuracy Precision Recall F1-Score AUC
Regresién Logistica 0.86 0.78 1.00 0.88 0.90 0.86 0.78 1.00 0.88 0.90
Arbol de decisién 0.87 0.80 1.00 0.89 0.90 0.87 0.80 1.00 0.89 0.90
K-NN 0.88 0.83 0.95 0.89 0.95 0.82 0.78 0.90 0.84 0.88
GNB 0.86 0.78 1.00 0.88 0.90 0.86 0.78 1.00 0.88 0.90
SVM 0.86 0.79 1.00 0.88 0.90 0.86 0.79 1.00 0.88 0.90
Random Forest 0.95 0.92 0.98 0.95 0.99 0.87 0.83 0.92 0.87 0.92
LDA 0.86 0.78 1.00 0.88 0.90 0.86 0.78 1.00 0.88 0.90
Fuente:Elaboracion propia.
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En la figura 3 observamos las gréaficas de curvas ROC de los modelos evaluados con los datos
de prueba balanceados, donde se muestra que el Random Forest posee mayor area bajo la curva
(AUC) frente al drbol de decisién y demds modelos.

Curva ROC para la data de prueba
1.0 1
0.8
2 0.6
=
=
wi
=
W 0.4 Regresion Logistica (AUC=0.90)
Arbol de decisién (AUC=0.90)
K-neighbors (AUC=0.88)
0.2 A GNB (AUC=0.90}
SYM (AUC=0.90)
Random Forest (AUC=0,92)
0.0 LDA (AUC=0.90}
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 L0
1-Especificidad

Figura 3: Curvas ROC de cada modelo predictivo empleando datos de prueba balanceados.

La figura 4, 5 y 6 resumen el rendimiento estadistico de cada modelo investigado comparando
al emplear datos no balanceados y balanceados. Se observa que la exactitud y la sensibilidad
poseen buen rendimiento en los modelos que usan datos no balanceados como es el caso del
arbol de decisién. Solo en la figura 6, los valores bajo la curva (AUC) son mejores en todos los
modelos que emplean datos balanceados, sobresaliendo el Random Forest.

Exactitud por modelo

\/ —e— Datos sin balancear
0.82 —&— Datos balanceados

z g

Random Forest

Regresion logistica
Arboles de decisidn 4

Gaussian Maive Bayes

Figura 4: Comparacion de la exactitud de los modelos usando datos de prueba no balanceados
y balanceados
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Sensibilidad por modelo
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Figura 5: Comparacién de la sensibilidad de los modelos usando datos de prueba no balanceados
y balanceados
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Figura 6: Comparacién del AUC de los modelos usando datos de prueba no balanceados y
balanceados

3.2. Discusiones

El objetivo de la presente investigacién fue determinar el mejor modelo predictivo que permi-
ta clasificar donantes a plaquetoféresis sanguinea en el Hospital Nacional Edgardo Rebagliati
Martins, en tal sentido, se encontré que el modelo que presenta mejor desempeno frente al resto
en clasificar donantes a plaquetoféresis como APTO o NO APTO es el arbol de decisién, este
resultado se basa principalmente en los valores de los indicadores de Exactitud y F1-Score, el
cual es una métrica de la matriz de confusién que resume de mejor manera la Precision y el
Recall 6 sensibilidad [31], [13]. Los resultados obtenidos mostraron diferencias con estudios co-
mo el de [7], [6] y [26] quienes encuentran que el ANN (Redes neuronales), el SVM y el K-NN;,
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respectivamente, son los que mejor desempeno presentaron en una poblacion de donantes de
sangre. Por su parte, nuestros hallazgos fueron tambien contrarios a lo mencionado por [29]
quien encontré que el arbol de decisién fue el de menos exactitud (0.89) frente a otros modelos.
Las diferencias posiblemente se dieron por las variables predictoras incluidas para seleccionar
donantes a plaquetas, entre las cuales incluyen el previo tamizaje seroldgico, el adecuado acceso
venoso y la reaccién vasovagal, criterios no considerados al seleccionar donantes para sangre
total, pero que son importantes para una adecuada optimizacién y rendimiento de los productos
plaquetarios asi como el de cumplir con sus estdndares de calidad [33], [3]. No obstante, los
resultados mostrados no fueron ajenos a aquellos estudios relacionados con el comportamiento
del donante en donar sangre de manera frecuente o no, donde el arbol de decisién es considerado
como un modelo adecuado con muy buena exactitud [?], [32].

En cuanto al empleo del balanceo de datos, no mejord el desempeno del arbol de decisién, esto
se observé en los resultados de las métricas usadas como la exactitud, precision y F1-Score los
cuales tuvieron minima variacién tanto al emplear modelos con datos no balanceados como datos
balanceados. Si bien es cierto que las técnicas de remuestro son empleadas cuando los datos no
presentan una distribucién adecuada de cada clase [?], [25]; la presencia de datos con clases
cercanas a la distribucién del 50 % pudo haber influido en el desempeno de los modelos.

Por otro lado, el modelo del arbol de decisién se ajusté bien tanto a sus datos de entrenamiento
como de prueba 6 validacién, sea en datos no balanceados y balanceados, frente a los modelos
como la Regresién logistica, K-NN, GNB, SVM y LDA que tuvieron valores menores a los ha-
llados en cuanto a exactitud, Precision, F1-Score y AUC; mas no asi en la sensibilidad, donde la
mayoria obtuvo un valor de 1.00 a excepcion del K-NN y Random Forest evidenciando ademas
este tltimo modelo la presencia de sobreajuste debido a que su exactitud en los datos de entre-
namiento (0.95) superé a la exactitud de los datos de prueba (0.84). La presencia del sobreajuste
se debe cuando el modelo se ajusta bien a los datos de entrenamiento mas no a los datos de
prueba 6 validacion, por lo cual no se pueden generalizar ni hacer predicciones precisas para
nuevos datos; solo las métricas obtenidas con los datos de validaciéon permitirdan una medida de
la calidad del modelo [37], [13].

En cuanto al AUC obtenido para los diferentes modelos, el 4rbol de decisién junto a otros modelos
tuvo un 6ptimo valor (0.90) al emplear datos no balanceados, pero al emplear datos balanceados,
el Random Forest obtuvo el mejor rendimiento (0.92) junto a modelos con AUC=0.90 donde
también se encuentra incluido el arbol de decisién. Estos valores deben manejarse con cuidado,
pues por si solo el AUC no puede determinar si un modelo tiene buen rendimiento o no, debido
a que el AUC estd en funcién de los verdaderos positivos (Sensibilidad) y falsos positivos (1-
Especificidad), de este modo debe evaluarse junto a las demds métricas, como la exactitud, para
establecer el desempeno de un modelo [25], [?].

4. Conclusion

El arbol de decision fue el modelo predictivo que tuvo mejor desempeno, por ende, una mejor
capacidad predictiva en clasificar donantes a plaquetoféresis sanguinea, ademads de ajustarse bien
tanto a los datos de entrenamiento y datos de prueba ¢ validacién. Asimismo, podemos concluir
que el balanceo de datos no mejoré de manera notable el desempeno del arbol de decision.
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