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Resumo

A mineracdo de dados médicos ¢ um processo desafiador. A falta de grandes bases de dados e a
complexidade dos dados sdo alguns dos desafios. Isso ¢ especialmente verdade para doencas raras e
negligenciadas. Essas bases de dados sdo, em geral, relativamente pequenas, largas e esparsas,
configurando bases bastante dificeis de se analisar. Restrigdes legais, éticas e sociais devido ao
status especial da medicina agravam as dificuldades de se trabalhar com dados médicos. Podemos
mencionar ainda a complexidade das bases médicas, que podem ser composta por varias fontes
como dados de exames laboratoriais, entrevistas e imagens. Este trabalho apresenta dois estudos de
caso, com uma proposta de metodologia para se lidar com esses desafios. O primeiro estudo de caso
¢ a analise da base de dados da doenca Paracoccidioidomicose (PCM). A PCM ¢ uma doenca
tipicamente brasileira causada pelo fungo Paracoccidioides brasiliencis. Esta doengca ¢ um
importante problema de saude publica devido ao seu poder incapacitante ¢ a altas taxas de mortes
prematuras se nao tratada. Sua forma primaria ¢ a pulmonar, podendo se disseminar para outros
orgdos. Ela afeta principalmente homens na faixa dos 30 a 50 anos, causando também impacto
econdmico por afetar individuos em fase produtiva. A base de dados de PCM ¢ uma base pequena,
larga e esparsa (com muitos valores nao preenchidos. Sdo discutidos métodos de analise para ajudar
a entender melhor tando a doenga quanto este tipo de dados. O segundo estudo de caso ¢ a analise
de dados de eletrocardiograma. Segundo dados do governo brasileiro, doengas cardiacas sdo
responsaveis por 30% das mortes no Brasil. O diagnostico preciso e rapido ¢ o primeiro passo para
um tratamento eficaz. A eletrocardiografia (ECG) é um método de investigagdo do aparelho
cardiovascular com valor diagnostico e prognostico, facil realizacdo e baixo custo, ¢ de grande
utilidade clinica. Para este estudo de caso analisamos o principal método de classificacdo do ECG,
o codigo de Minnesota e testamos metodologias e técnicas para checar a viabilidade da criacao de
uma ferramenta automatica que auxilie o médico a identificar se um exame ¢ normal ou alterado.
Para ambos os estudos de casos foram testados diversos métodos de tratamento de dados e
algoritmos de mineracdo. Para PCM, apesar das dificuldades da analise, alguns resultados
interessantes foram descobertos. Falhas no preenchimento dos prontuarios, notadamente, 40% dos
exames nao tinham resultados sobre raio-x de toérax, um exame basico em doengas pulmonares. A
classificagdo da forma cutdnea da doenca com 93% de precisdo sdo alguns dos achados. Para o
segundo estudo de caso o ECG, foi possivel se classificar arritmias cardiacas com 95% de precisao,
baseados no codigo de Minnesota tamém foi possivel se classificar defeitos de condug@o ventricular

com 92% de precisao.
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1. Introducao

1.1 Minerac¢ao de dados médicos

Mineragdo de dados aplicada a dados médicos ¢ um processo desafiador. A falta
de grandes bases de dados e a complexidade estrutural dessas bases sdo alguns dos
desafios encontrados. Os protocolos de exames para diagnosticos sdo, em geral,
complexos e possuem varios atributos diferentes. Exames e testes sao pedidos de acordo
com a experiencia pessoal do médico e disponibilidade de recursos. Muitas vezes, 0s
pacientes ndo realizam os procedimentos e exames requisitados e deixam lacunas nos
prontudrios. As bases de dados de doengas, principalmente, provém de diversas fontes
diferentes, como entrevista com o paciente, testes laboratoriais, resultados de
equipamentos e exames diretos. Isso tende a produzir bases de dados altamente variadas
e dificeis de serem analisadas, demandando o uso de diferentes técnicas e ferramentas
para serem exploradas de maneira eficiente. Existem ainda restri¢des éticas, legais e
sociais relativas a privacidade e a validagdo clinica dos achados. Os desafios da
mineracdo de dados médicos sdo discutido em mais detalhes na secdo a seguir.

Apesar de grandes avangos na area de informatica e gerenciamento de dados da
saude no que se refere a estatisticas, gerenciamento de grandes hospitais e estudos de
larga escala, ha uma escassez de ferramentas analiticas para se extrair conhecimento
desses dados (SHULKA et al., 2014). No entanto, a mineracao de dados vem ganhando
espaco na area da saude. Ela pode ser usada pelas operadoras de planos de saude para
detectar fraudes e abusos, ajudar as organizacdes de saude a tomar decisdes de
gerenciamento ¢ de relagdo com clientes. Médicos podem identificar tratamentos
eficazes e boas praticas clinicas (KOH et al., 2011). Pode ainda ajudar pesquisadores a
identificar sintomas e caracteristicas da doenca para diagndstico e tratamento
(BREAULT et al, 2002).

Médicos tomam decisdes diagnosticas e recomendam de tratamentos baseados
no historico do paciente, exames clinicos, e laboratoriais. Aplicar técnicas de mineracao
de dados nas bases médicas pode fornecer aos médicos ferramentas analiticas e
preditivas que vao além do que ¢ visto na superficie dos dados. Por exemplo, um

médico pode ter acesso ao historico de diagnodsticos e tratamentos dados a casos



similares e seus resultados. Ferramentas preditivas podem aconselhar médicos em suas
decisdes diagnosticas. Apesar de existirem sistemas de apoio a decisao para
diagnéstico(BRENER, 2007; GREENS, 2007), o uso de ferramentas computacionais
para esse fim ainda ¢ limitado.

A mineragdo de dados médicos ¢ desafiadora e distinta de outras areas. Para
doencas raras e negligenciadas as dificuldades sdo agravadas. Apesar dos desafios, a
mineracdo de dados médicos pode ser a mais recompensadora. Achar uma solu¢do para
uma pergunta médica relevante pode significar a melhoria da satide e qualidade de vida

de varios pacientes.

1.1.1 Desafios da Mineraciao de dados médicos

A dificuldade de se minerar dados médicos pode ser dividida em 4 esferas segundo

CIOS e MOORE (2002):

* Heterogeneidade dos dados
* Questoes éticas, legais e sociais
* Filosofia estatistica

» Status especial da medicina.

a) Heterogeneidade

Os dados brutos provém de inumeras fontes como exames clinicos,
laboratoriais, exames baseados em imagens, entrevista com pacientes e as observacdes e
interpretagdes do médico. Todos esses fatores influenciam no diagnostico, progndstico e
tratamento do paciente. Entrevistas, prontuarios e laudos médicos sdo particularmente
desafiadores devido as diferentes maneiras de se referir a um mesmo achado clinico ou

mesmo a diferentes interpretacdes por parte dos médicos.

b) Questoes éEticas, legais e sociais
Pelo fato dos dados coletados pertencerem a seres humanos existem uma série
de restrigdes legais e éticas para seu uso. Cuidados especiais a respeito de privacidade e

seguranca dos dados tem de ser tomados.
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c) Filosofia estatistica

Estudos em medicina geralmente sdo amarrados a uma metodologia estatistica, o
que limita sua aplicacdo em bases heterogéneas. Mesmo métodos de mineracdo de
dados, muitas vezes, ndo conseguem extrair informagdes da base de dados bruta. E
necessaria uma série de tratamentos e transformagdes para se extrair informagdes tuteis.
As particularidades de cada base de dados médicas dificulta muito a criacdo de uma

metodologia unificada de mineragao.

d) Status especial da medicina

A medicina tem status especial na ciéncia. Os eventos médicos sdo de vida ou
morte e constituem uma necessidade social, um direito humano basico. A saude do
individuo muitas vezes depende da assisténcia médica e existe uma forte cobranga e

aten¢ao da midia nesse sentido.

1.2 Mineracao de Dados

Mineracdo de dados pode ser definida como o processo computacional de
descobrimento de padrdes em dados e apresentd-los de forma compreensivel e util
[HASTIE et al., 2009]. O processo de descoberta de conhecimento de dados, conhecida
como KDD (knowledge discovery in databases) envolve o uso de ferramentas
computacionais complexas aplicados a esses dados para extrair informagdes ocultas aos
métodos convencionais de analise. A quantidade de dados gerados atualmente ¢ enorme
e provém de varias fontes. O acumulo desses dados gerou a necessidade de se criar
ferramentas para a analise por computador, pois a medida que o volume de informagdes
cresce, se torna impraticavel a analise manual desses dados(HASTIE et al., 2009;
WITTEN et al., 2011).

A mineracdo de dados vem sendo aplicada em varios campos com bastante
sucesso. Empresas do setor financeiro e seguradoras utilizam sistemas de apoio a
decisdo para calcular os riscos de empreendimentos. Empresas utilizam mineragdo de

dados para fazer marketing personalizado, prevendo o comportamento de compra de



clientes [times2012, forbes2012]. Treinadores e organizagdes esportivas utilizam
técnicas de mineragdo para otimizar treinamento e at¢ mesmo ajudar a prever lesdes em

atletas.

1.3 Estudos de Caso

1.3.1 Paracoccidiodomicose — PCM

a) A doenga

A paracoccidioidomicose (PCM) ¢ uma micose sistémica endémica de grande
interesse para os paises da América Latina. Causada pelo fungo termo-dimorfico
Paracoccidioides brasiliensis, apresenta distribui¢do heterogénea, havendo areas de
baixa e alta endemicidade (WANKE; AIDE, 2009). No adulto, a forma clinica
predominante ¢ a cronica, mas quando acomete criangas ou adolescentes apresenta-se na
forma aguda ou subaguda. Quando ndo diagnosticada e tratada oportunamente, pode
levar a formas disseminadas graves e letais, com rapido e progressivo envolvimento dos
pulmdes, tegumento, ginglios, bago, figado e orgdos linfoides do tubo digestivo.

(WANKE; AIDE, 2009; WANKE; LAZER; CAPONE, 2001)

b) Epidemiologia

Esta micose representa um importante problema de Satde Publica devido ao seu
alto potencial incapacitante ¢ a quantidade de mortes prematuras que provoca,
principalmente para segmentos sociais especificos, como os trabalhadores rurais, que
além de tudo isso apresentam grandes deficiéncias de acesso e suporte da rede dos
servigos de saude favorecendo o diagnostico tardio. A faixa etaria mais acometida situa-
se entre 30 ¢ 50 anos de idade e mais de 90% dos casos sdo do sexo masculino. E
infrequente abaixo dos 14 anos de idade, faixa na qual ndo existe predominio de sexo.

Os individuos acometidos pela micose, usualmente encontram-se na fase mais
produtiva da vida, sendo que a doencga leva a impacto social € econdomico (PANIAGO et

al., 2003; SHIKANAI-YASUDA et al., 2006)

A paracoccidioidomicose ¢ uma doenga sem notificagdo compulsoria e sem



dados precisos sobre sua incidéncia no Brasil. Acredita-se que a incidéncia anual em
zonas rurais endémicas varie de 3-4 novos casos/1.000.000 de habitantes até 1-3 novos
casos/100.000 habitantes. E considerada a terceira causa de morte por doenga infecciosa
cronica, resultando em uma taxa de mortalidade de 1,65 casos/1.000.000 de habitantes

(SHIKANAI-YASUDA et al., 2006).

Apesar de ser considerado um importante problema de Satide Publica, dados de
acompanhamentos clinicos de PCM sdo escassos. Ainda ndo existem bons pardmetros

clinicos para se identificar a reincidéncia da doenga ou estimar seu tempo de tratamento.

1.3.2 Eletrocardiograma - ECG

a) Doengas cardiovasculares no Brasil

Segundo dados oficiais do governo (www.brasil.gov.br), as doencas
cardiovasculares sdo responsaveis por cerca de 30% de todas as mortes registradas no
Brasil. Isso equivale a aproximadamente 308 mil mortes por ano. O diagndstico preciso
e rapido ¢ o primeiro passo para um tratamento eficaz. A eletrocardiografia ¢ um
método de investigagdo do aparelho cardiovascular com valor diagnodstico e
progndstico, facil realizagdo e baixo custo, e de grande utilidade clinica. Utilizado desde
a Unidade Bésica de Saude até o Centro de Tratamento Intensivo, o eletrocardiograma
(ECG) ¢ uma ferramenta bésica para diversos profissionais da 4rea da satde. Com o
custo crescente da medicina moderna se torna necessario o uso racional dos recursos,
com priorizagdo de técnicas e procedimentos de relacdo custo efetividade favoravel,
como o ECG (MACFARLANE et al, 2011; RIBEIRO et al, 2013). O
eletrocardiograma ¢ também amplamente utilizado em pesquisas populacionais, tento
seu valor prognoéstico sido descrito inimeras vezes na literatura (GREENLAND et al.,
2003; MACHADO et al., 2006; ZHANG; PRINEAS; EATON, 2010; ZHANG et al.,
2012).

b) ELSA Brasil
O Estudo Longitudinal de Satide do Adulto - ELSA Brasil - ¢ uma investigagao

multicéntrica de coorte composta por 15 mil funcionarios de seis institui¢des publicas



de ensino superior e pesquisa das regides Nordeste, Sul e Sudeste do Brasil. A pesquisa
tem o proposito de investigar a incidéncia e os fatores de risco para doencas cronicas,
em particular, as cardiovasculares e o diabetes (AQUINO et al., 2012; RIBEIRO et al.,
2013).

O ECG ¢ um dos métodos realizados na linha de base do estudo ELSA-Brasil.
Para uniformizag¢ao dos dados foi criado de um Centro de Leitura de ECG (CL-ECQG),
de modo a garantir a qualidade dos registros e a uniformidade e comparabilidade da
codificacdo (RIBEIRO et al., 2013). Os dados utilizados neste trabalho provém da
primeira onda do projeto ELSA Brasil. No total foram analisados 11936 registros, ja
codificados pelo codigo de Minnesota e revisados por especialistas. Uma discussdo mais
detalhada sobre o codigo de Minnesota encontra-se na se¢do apropriada, Metodologia
de ECG.

Apesar do cddigo de Minnesota ser uma ferramente ja estabelecida de auxilio de
diagnostico e estudos populacionais, ele € baseado em medidas morfologicas rigidas que
ndo levam em consideragdo variagdes morfoldgicas intrinsecas da populagdo, variagdes
entre géneros, idade ou historico do paciente (KORS; VAN HERPEN, 2001.
MACFARLANE; LATIF, 1996; MACFARLANE et al., 2000). Para o acompanhamento
clinico do paciente, ou seja, fora de grandes estudos epidemioldgicos, os médicos
especialistas frequentemente ignoram os codigos para uma andlise personalizada do
exame. Para otimizar e agilizar o poder de diagndstico do paciente ¢ necessaria a
criagdo de uma ferramenta cujos parametros de auxilio a decisdo levem em conta os

fatores de variacdo intrinsecos da populagao e individuais.
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2. Objetivos

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e testar metodologias para mineragao de dados médicos, aplicados a bases

com caracteristicas distintas.

Objetivos especificos:

* Testar a viabilidade de uso de técnicas de mineragdo de dados em bases médicas
pequenas e largas

* Determinar qual algoritmo de classificagdo se comporta melhor para a base
PCM

» Estabelecer correlagdes entre atributos de importancia clinica de PCM

» Testar as correlagdes entre a recidiva da doenca ¢ seus atributos

* Aplicar técnicas de mineragdo de dados na base de dados de ECG do ELSA-
Brasil

* testar a viabilidade de implementacao de ferramenta de suporte a decisdo que
separe exames de ECG normais de alterados

» Testar o desempenho de diferentes algoritimos em bases de dados com

caracteristicas distintas
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3 Metodologia

3.1 Processo de descoberta de Conhecimento

Todo o processo de mineracdo e descoberta de conhecimento comega com a
coleta dos dados. Para ser 1til, os dados brutos precisam passar por transformagdes e
pré-processamentos. A mineracdo de dados brutos dificilmente gera bons resultados
(CIOS; MOORE, 2002; WITTEN; FRANK, 2011).

Apesar de ndo possuir uma formula fixa, o processo de descoberta de
conhecimento segue alguns passos que podem ser aplicados & maioria das bases de dado
(WITTEN; FRANK, 2011). Esta secdo visa resumir o processo de mineragdo,
introduzindo e explicando os conceitos basicos. Detalhes individuais serdo discutidos
nas segoes dos estudos de caso apropriadas. A figura 1 oferece um resumo visual e uma

breve explicacdo das etapas do processo.

Avaliacao e
— | Interpretacao
= | Mineracao
Transformacao _
] Pré-processamento e ' = 5
. Selecao 3 e f—""‘l_r"f l.
| IR - 7,,? ==== * I Conhecimento
; oy —= Eﬂ? - A Padrées / |
A '5-}'»? S — + p— E;adosd b rideles |
E - ;: W ot '_ Dados pré .Itrans orma us: :
— Processados |
s : | i
| | i i I
Dados
ERTIRIUIND, ISLSSRTIN, [ MPOSENRTE AT

ETL - Extractio, Andlise
Tranformation & Load
Figura 1: Representacdo do processo de mineracdo de dados. No pré-processamento sao

executadas acdes que visam a preparagdo da base. Processos como unido das fontes e
padronizacdo de dados, amostragem, remog¢do de campos irrelevantes/redundantes sdo
executados nesta fase. O processo de transformagido envolve mudangas mais profundas, como
processos de normalizagdo de dados, redugdo de dimensionalidade. A fase de analise envolve a
aplicacdo dos algoritimos e técnicas para se identificar padrdes nos dados. Técnicas como
clusterizagdo, classificag@o e sele¢do de atributos sdo utilizadas de acordo com os objetivos da
analise. A ultima etapa, avaliacdo e interpretagdo, ¢ a etapa que ira revelar se os padroes
encontrados sdo tuteis ou ndo. Todos os processos sdo interligados e descobertas/mudangas em
uma delas frequentemente geram a necessidade de repetir os passos.
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3.1.1 Extraction, Transformation and Load — ETL

O processo de coleta, pré processamento e armazenamento inicial ¢ chamada de
Extraction, Transformation and Load — ETL. Essa ¢ uma das etapas mais importantes
da mineracdo de dados e deve ser conduzida com cuidado (WITTEN; FRANK, 2011;
HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Durante o ETL dados de multiplas fontes
sdo formatados, padronizados e erros menores como grafia despadronizada sdo
corrigidos. ApoOs a criacdo da base inicial outros métodos de refinamento podem ser

aplicados.

3.1.2 Remocao de campos irrelevantes e redundantes

A remocao de atributos redundantes ou irrelevantes reduz o ruido ¢ melhora a
qualidade da analise (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; GUYON;
ELISSEEFF, 2003). Atributos irrelevantes sdo campos que possuem um valor muito
predominante nos registros ou que ndo agregam informacao a analise. Exemplos sdo
atributos como endereco ou localidade em estudos onde a distribui¢cao nao ¢ necessaria
ou todos os individuos pertencem a mesma cidade. Atributos redundantes sao atributos
que possuem a mesmo valor informacional. A escolha dos atributos pode ser auxiliada
pela analise de Distribui¢ao de Frequéncia onde se visualiza a distribui¢do dos valores

na base (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

3.1.3 Sele¢ao de Atributos

A selecao de atributos ¢ usada para selecionar um subconjunto dos dados que
possuem relacdo com atributo escolhido. Essa técnica ¢ auxiliada por algoritmos
especificos e ¢ utilizada quando se deseja separar um fragmento da base de dados para
analises posteriores (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; GUYON;
ELISSEEFF, 2003).

3.1.4 Classificadores
A construcdo de classificadores ¢ indicada quando se quer prever um atributo
baseado nos dados disponiveis. Essa técnica ¢ direcionada ou assistida, ou seja, ¢

necessaria a escolha de um atributo alvo para a previsao de seu possivel valor. Existem
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varias classes de algoritmos classificadores. Algoritmos bayesianos ou probabilisticos,
algoritmos de arvores de decisdo, algoritmos de regras e algoritmos preguicosos sao

alguns exemplos. (WITTEN; FRANK; HALL, 2011; QUINLAN, 1993).

3.2 Bases de dados
Foram utilizadas duas base de dados brutas para as analises com caracteristicas

bastante diferentes, descritas abaixo.

3.2.1 Paracoccidioidomicose - PCM

A base de Paracoccidioidomicose — PCM - foi cedida pelo Centro de
Treinamento e Referéncia de Doencas Infecto-parasitdrias da UFMG (CTR-DIP-
UFMG). A base original ¢ composta por registros de primeira consulta de 227 pacientes
diagnosticados com PCM em formato proprietario SPSS. A base ¢ composta por 314
atributos, sendo 9 atributos do tipo numérico e o restante do tipo nominal (string). A
base ¢ um dos maiores estudos de caso de PCM do mundo, tendo sido coletado ao longo

de 35 anos em regido de maxima endemicidade.

3.2.2 Eletrocardiograma — ECG

A base de dados de eletrocardiograma foi cedida pelo projeto ELSA-brasil. Os
dados brutos consistem em 11938 exames de eletrocardiograma armazenados uma tnica
planilha, pertencentes a primeira onda do projeto ELSA. A planilha possui 24 campos
reservados aos codigos de Minnesota e 14 campos contendo as medigdes e campos com

identificadores que, para a andlise, sdo irrelevantes.
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3.3 Ferramentas Utilizadas

a)WEKA

Existem vérias ferramentas de analise multidimensional disponiveis. Para as
analises de mineragdo de dados foi utilizada a ferramenta WEKA (HALL et al., 2009).
WEKA ¢ um programa desenvolvido pelo grupo de Machine learning da Universidade
de Waikato, Nova Zelandia. Desenvolvido em Java, ¢ multiplataforma e distribuido
gratuitamente sob a licenca GNU general public licence. Possui ferramentas de pré-
processamento, classificagdo, regressdo, clusterizacdo, regras de associagdo e
visualizagdo. O programa ainda pode ser chamado por programas java ou diretamente
pela linha de comando (bash), o que o que facilita rodar muitos testes em série. Essas
caracteristicas tornam o programa bastante versatil para mineragdo. A versdo do
software utilizada neste trabalho ¢ a 3.6.10. O WEKA pode usar arquivos CSV (comma
separated values) ou o formato nativo arft (atribute related file format). O formato arff
ndo somente armazena sua base de dados, mas pode conter diversas informagdes, como
resultados, modelos de testes/classificadores além de comentérios. As figuras 2 e 3

mostram a diferenga de estrutura de ambos.
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éia,

altoftal,altotorr,artralgi,astenia,atritopl,axilar,b2altera,b4vd,baco,biopsial,boca,boyd,bulhasar,cefal

a

colunas, que se referem ao nome do atributo. Os valores sdo separados por virgulas. Virgulas

em sequencia representam campos vazios
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@attribute pcmpancr {0,1}

@attribute pcmpulmo {0,1}

@attribute pcmrenal {6@,1}

@attribute ptlalter {0,1}

@attribute pulsmmii {e,1}

@attribute recidiva {0,1,6}
@attribute roncos {6,1}

@attribute rouquida {e,1}

@attribute rxaltera {0,1}

@attribute sexo {0,1}

@attribute sibilos {®,1}

@attribute ssea {0,1}

@attribute ssim {0,1}

@attribute sudorese {0,1}

@attribute tabprevi {e0,1}

@attribute tamanho {¢,0.5,0.8,1,1.5,2,2.5,3,4,5,6,7}
@attribute tamanhof {0,1,2,3,4,6,7,8}
@attribute tevoluca {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,15,16,18,19,20,21,24,36,42,48,60,72,84,264,336,552}
@attribute tinativa numeric
@attribute tonteira {@,1}

@attribute tosse {@,1}

@attribute trecidiv numeric
@attribute ttoanfo {@,1}

@attribute ttoitrac {@,1}

@attribute ttratame numeric
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Figura 3: Estrutura de dados de um arquivo ar
dados sem a necessidade de um editor especifico. Os atributos sdo precedidos por “@atribute” e
seus possiveis valores aparecem a seguir. Se o campo tiver valores nominais estes aparecem
entre chaves e campos numéricos com a denominagdo “numeric”. O arquivo ainda guarda
informagdes sobre filtros e pré-processamentos aplicado pelo WEKA, guardando o histoérico de
informagdes e € possivel fazer anota¢des dentro do arquivo.

z -

f. No arff é possivel visualizar a estrutura dos

b) Outras Ferramentas
Para edi¢des pontuais e conversao dos dados originais foram também utilizados
editores de planilhas e para a conversao do arquivo SPSS para o formato CSV foi

utilizado um programa de codigo aberto chamado PSPP.

3.3.1 Algoritmos Utilizados
A descri¢do e aplicabilidade dos algoritmos utilizados abaixo foi retirada da

documentacao do WEKA que acompanha o programa.

a) Sele¢do de Atributos — CsfSubsetEval
Avalia o mérito do subconjunto de dados considerando o valor individual de
predicdo de cada atributo e leva em conta o valor de redundancia entre eles. Os atributos

selecionados sdo altamente correlacionados com o atributo alvo mantendo pouca
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interrelagao.

b) Arvores de decisio — J48 (C4.5)
O algoritmo de arvore escolhido foi o j48 que ¢ a implementacao do algoritmo
C4.5 de construgdo de arvores. E um algoritmo amplamente utilizado e seu detalhes de

funcionamento podem ser encontrados em QUINLAN(1993).

c) Regras — JRip
E a implementagdo do algoritmo RIPPER (COHEN, 1993) no WEKA. Detalhes
de sua arquitetura podem ser encontrados na documentagdo do WEKA. Foi escolhido

por ter os melhores resultados dentre as regras para as bases selecionadas.

d) Classificador probabilistico - NayveBayes

O algoritmo selecionado da classe probabilistica foi o NayveBayes que, apesar
se suas limitacdes e premissas tem sido utilizado com sucesso, inclusive em mineracao
de dados médicostABRAHAM; SIMHA; IYENGAR, 2006).

O algoritmo assume que todos os atributos sdo igualmente importantes para a
decisdo e também assume que os atributos sdo estatisticamente independentes, ou seja,

saber o valor de um atributo ndo diz nada a respeito do valor de outro atributo.

3.4 Extraction, Tranformation and Load — ETL

O processo de extragdo, transformacao e carregamento — ETL € o processo que
prepara a base para analise. As bases de dados complexas frequentemente possuem
campos irrelevantes ou redundantes que introduzem ruido na analise.

O ETL ¢ um dos passos mais importantes na mineracdo de dados. Devido as
particularidades dos algoritmos e perguntas a serem respondidas faz-se necessdria a
preparagao direcionada da base.

Os métodos utilizados para cada uma das bases serdo discutidos nas segdes a

seguir.
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3.4.1 ETL-PCM

a) Pré-processamento

A transformacdo da base de dado de PCM seguiu os seguintes passos:

1. Conversao dos arquivos SPSS em arquivos CSV

2. Eliminacdo de campos irrelevantes para a andlise, como informagdes pessoais,

numeros de protocolo e identificadores

3. Padronizagdo da grafia em campos aplicaveis. A figura 4 mostra um exemplo para a

base PCM.

O processo de pré-processamento deixou 301 dos 314 atributos originais.
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Figura 4: Fragmento da base bruta de PCM mostrando os problemas de preenchimento de
dados. No detalhe, a grafia para a cidade de Belo Horizonte aparece escrita de duas formas
distintas. Ao lado pode-se vem a representacdo do estado de Minas Gerais escrita de 3 formas

diferentes.

b) Reducdo de dimensionalidade

Como ja mencionado, a reducdo de Dimensionalidade visa eliminar campos que
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ndo agregam informagdes para a analise. Os campos Irrelevantes sdo campos que ndo
pertencem ao escopo da analise ou que possuem atributos com valores repetidos com
frequéncia muito alta, ou seja, se todos ou quase todos os atributos tem um mesmo
valor. (WITTEN; FRANK; HALL, 2011; GUYON; ELISSEEFF, 2003). A reducao da
base de PCM ocorreu em duas etapas. A primeira, chamada de Analise de distribui¢do
de Frequéncia, mostra quantas vezes um determinado valor aparece para o atributo e
fornece uma visao geral da distribui¢do dos dados.

As figura 5 e 6 mostram como o WEKA fornece essa analise de distribuigdo.
Além do WEKA, os programas R e editores de planilhas foram usados para calcular a

distribuicao de frequéncia dos dados.

Selected attribute

Mame: lesdocut Type: Mominal
Missing: 8 (4%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Mo, Label Count
110 g4
2|1 130
No class ‘V| Visualize All

Figura 5: Tela mostrando andlise de distribui¢do de frequéncia do WEKA para o atributo
“lesdo cutanea”. Além da distribuicdo de frequéncia, o programa fornece o numero absoluto
e a porcentagem relativa a quantidade de campos sem valor, no campo Missing. O campo
Distinct se refere a quantos valores diferentes aparecem nos registros e o campo Unique se
refere a quantos registros possuem valores Unicos, ou seja, que ndo se repetem para o
determinado atributo.
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Selected attribute

Mame: idade Type: Numeric
Missing: 0 (0%%) Distinct: 70 Unique: 17 (8%)
Statistic Value

Minimum 0

Maximum 82

IMean 36.784

StdDew 18.255
No class |v| Visualize All

45

37
35 35 35

3

[ ]

1] 41 S2I
Figura 6: Analise de distribuicdo de frequéncia do atributo “idade”. Para atributos do tipo
numérico, a interface fornece ainda fornece analises como valor minimo, maximo, média e
desvio padrao.

Campos com uma alta concentracdo de um valor tendem a ser irrelevantes ou
mesmo prejudiciais aos algoritmos de mineragdo pois esses campos geram ruido
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011). O valor mais frequente na base de dados de PCM
foi o valor ndo avaliado ou ndo preenchido. Exigi-se um certo cuidado ao se analisar
campos com valores ndo preenchidos ou ausentes. A falta de informagdo sobre um
campo, no caso, um exame ou teste podem carregar informacgdes diferentes dependendo
do contexto. Um exame pode nao ter sido preenchido pois pode depender do resultado
de outro exame. Exames podem ser solicitados e ndo serem apresentados pelos
pacientes no retorno ao médico, por exemplo.  Essas informagdes precisam ser

analisadas em seu contexto e abordagens simplistas como preencher os campos faltantes
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com zeros ndo ¢ uma boa pratica e tende introduzir informagdes erradas na analise
(WITTEN; FRANK; HALL, 2011; HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009;
HAN; KAMBER, 2001). O resultado negativo de um exame — valor 0 na base — traz
uma informagao totalmente diferente de um exame nao realizado — missing value.
Atributos com mais de 70% de valores ausentes (missing values) foram
descartados, ou seja, atributos com pelo menos 30% dos registros preenchidos foram
mantidos. Com uma base de dados tdo complexa como a de PCM, uma abordagem
cuidadosa se fez necessaria na hora de definir o limite de corte. Aproximadamente 29%
da base de dados é composta de valores ausentes. Isso corresponde a 19.422 de um total
de 66.822 campos. Um total de 109 atributos ( 36% dos 301 usados) possuem uma
contagem de valores ausentes acima de 30%. Definir o limite de corte muito alto
incorreria o risco de se eliminar muitos campos relevantes. E interessante ressaltar que
dos 17 tipos de PCM testados pelo protocolo de exame, 11 ndo aparecem de maneira
significativa na base de dados, como podemos observar na tabela 1. A tabela 2 mostra os

atributos com maior concentracao de valores ausentes da base de dados de PCM.

Tabela 1: Distribuicao de frequéncia dos 11 tipos de PCM sem distribuicao significativa

Tipo de PCM Valor do atributo Frequéncia (%)
PCM renal normal 95.2
PCM pancreatica normal 95.2
PCM bago normal 93
PCM genital normal 94.7
PCM adrenal normal 93.9
PCM intestinal normal 93.9
PCM o0ssea normal 93
PCM gastrica normal 93.1
PCM hepatica normal 92.1
PCM limfatica normal 91.3
PCM neurologica normal 90.4
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Tabela 2: Distribuicao de frequéncia dos 20 atributos com os maiores indices de valores

ausentes.
Atributo Valor dominante Frequéncia(%)
Teste sorologico positivo Nao preenchido 98.69
Tamanho Boyd (cm) Nao preenchido 85.15
Raio X facial ndo avaliado 93.5
Lactato alterado ndo avaliado 92.1
CPK alterado ndo avaliado 91.7
CK-MB alterado ndo avaliado 90.8
HBeAg positivo ndo avaliado 90.8
Anti-HBc positivo ndo avaliado 90.5
Lipase alterada ndo avaliado 88.2
CMV positivo ndo avaliado 87.8
Anti-HIV (Elisa) positivo nao avaliado 87.3
Chagas positivo ndo avaliado 87.3
Acido urico alterado ndo avaliado 86.5
Anti-HAV positivo nao avaliado 86.34
Cultura alterada ndo avaliado 86.4
Espirometria alterada ndo avaliado 86.5
Anti-HCV positivo ndo avaliado 86.3
Amilase alterada ndo avaliado 85.6
Anti-HBs positivo nao avaliado 85.6
area lesdo (cm?) Nao preenchido 78.6

ApOs essa etapa foram removidos 52 atributos dos 314 atributos iniciais,
restando 262. Depois do processo inicial de reducdo de dimensionalidade, uma segunda
etapa foi aplicada para selecionar os atributos mais relevantes a andlise, descrita a

seguir.

c) Andlise assistida por especialistas
A base de dados resultante do processamento inicial ainda ¢ bastante larga e

ruidosa. Uma segunda abordagem direcionada foi conduzida. Dos 262 atributos

22



restantes da etapa inicial, 23 foram selecionados pela equipe de especialistas como
sendo relevantes para investigagdes de correlacao. Esses atributos sdo: sexo, idade,
recidiva, contato rural, tabagismo, etilismo e todas as 17 formas de PCM constantes no
protocolo. Nesta fase foram conduzidas analises de selecdo de atributos com o
algoritmo csfSubsetEval do WEKA. Essa analise gera um subconjunto de atributos que
se relacionam com a classe (atributo) selecionado, conforme mostrado na figura 7.
Foram gerados 23 subconjuntos, um para cada atributo indicado pelos especialistas e
esses subconjuntos foram agrupados na base final para os testes de classificagcdo. Dos
262 atributos iniciais dessa etapa, 112 atributos tiveram correlagdo significativa com

pelo menos um dos 23 atributos escolhidos pelos especialistas.

LhsLdnoes: LLL
Attributes: 261
[list of attributes omitted]

Evaluation mode:evaluate on all training data

Result list (right-click for options)

03:14:32 - BestFirst + CfsSubsetEval
03:14:50 - ExhaustiveSearch + CfsSubg
03:25:41 - BestFirst + WrapperSubsett | c.. .y method:

|(N0m.‘| sexo |v

=== Attribute Selection on all input data ===

03:26: 28 - BestFirst + Wrappersubsetk Greedy Stepwise (forwards).
03:28:25 - GreedyStepwise + Wrapper Start set: no attributes
03:28:44 - GreedyStepwise + CfsSubse Merit of best subset found: 0,209

03:29:17 - ExhaustiveSearch + CfsSubg
04:03:54 - ExhaustiveSearch + Wrappe Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 2 sexo):
04:13:59 - GreedyStepwise + CfsSubsg (I:Eflﬁtjl?iztli:ﬁ?t;:edicti\re attributes

04:14:09 - BestFirst + CfsSubsetEval

04:15:15 - BestFirst + CfsSubsetEval Selected attributes: _1.4.31 85 157.185,205,209,259 & 9

04:15:37 - GreedyStepwise + CfsSubse idade
04:15:43 - ExhaustiveSearch + CfsSubs profissa
04:17:21 - BestFirst + CfsSubsetEval dorabdom
04:17:48 - BestFirst + CfsSubsetEval tabprevi
04:18:17 - GreedyStepwise + CfsSubse :22:”‘:3
04:19:00 - GreedyStepwise + CfsSubse penpulng
pcmmucos
biopsial

[ I I [+ o] I I [¥]

Figura 7: Captura de tela do WEKA para selecdo de atributos relacionados a classe “sexo”. No
quadro direito estdo listados o método de busca e o algoritimo utilizado. No destaque a direita
encontra-se o subconjunto correlacionado ao atributo selecionado.

342 ETL-ECG

A base de dados de ECG-ELSA consiste de uma planilha Unica com 11938
registros codificados pelo codigo de Minnesota e revisados por especialistas.
Utilizando-se um editor de planilhas foram retiradas as colunas do arquivo relativas aos

codigos identificadores dos pacientes, data dos exames, colunas vazias e outras colunas
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irrelevantes. Apos a limpeza inicial, restaram 24 colunas que recebem os codigo de
Minnesota aplicaveis e 14 colunas com medigdes dos exames. O codigo de Minnesota €
um sistema de classificacdo morfoldgica do ECG e uma descricdo mais detalhada se
encontra na se¢ao seguinte.

As 24 colunas do cédigo de Minnesota sdo preenchidas de maneira esparsa,
podendo haver mais de um codigo por registro e codigos repetidos como mostra a figura
8. Para uma classifica¢do adequada, os codigos de Minnesota fora isolados em arquivos
separados com o auxilio de programas escritos pra esta finalidade. No total foram
encontrados 66 codigos classificados na base. As codigos entdo foram isolados em
arquivos contendo todos os dados da base original, mas somente a classificagdo de um

dos possiveis codigos atribuidos, como mostrado na figura 9.

5-4-0
5-3-0 5-3-0 5-3-0 6-3-0
7-6-0
7-6-0 8-8-0
7-6-0
8-8-0
8-8-0
8-8-0
8-8-0
7-5-0
750
8-8-0
5-3-0 5-3-0 8-4-1

Figura 8: Fragmento da matriz de dados original, mostrando linhas contento mais de um
codigo por registro, codigos repetidos na mesma linha e campos sem preenchimento.
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|| ecg_trat_1-1-1.arff x
brelation ecg_1isol_1-1-1_1 nom

@attribute 1-1-1 {0,1} A

WaCCT tO0CE MEARTRATE numeric
@attribute QRS_FRONTAXIS numeric
@attribute P_FRONTAXIS numeric
@attribute T_FRONTAXIS numeric
@attribute P_DURATION numeric
@attribute QRS_DURATION numeric
@attribute PR_INTERVAL numeric
@attribute QT_INTERVAL numeric
@attribute CORRECT_QT_INTERV numeric
@attribute RR_INTERVAL numeric
@attribute QT_DISPERSION numeric
@attribute BAZETTS_QTcH numeric
@attribute FREDERICHI_QTcH numeric
@attribute HODGES_QTcH numeric

ata

35,7,19,44,62,88,144,458,414,1708,16,349,382,414
35,19,62,61,122,88,204,468,424,1710,74,357,391,424
36,-10,25,29,130,100,180,514,472,1622,30,398,433,472
37,-13,49,29,114,116,196,486,445,1583,74,381,413,445
39,-13,-6,-57,140,94,228,474,437,1522,94,382,410,437
39,46,64,45,96,98,128,464,427,1526,38,374,401,427
39,4,68,28,122,102,168,462,425,1534,78,372,400,425
39,49,46,47,98,114,148,458,421,1505,14,369,396,421
39,24,53,21,82,82,98,492,455,1525,44,396,426,455
39,14,38,6,126,108,160,506,469,1532,48,407,438,469
40,57,21,24,112,104,168,474,439,1468,50,387,414,439
40,57,78,67,116,86,154,496,461,1468,62,404,433,461
40,43,61,14,106,98,150,454,419,1466,134,370,396,419
40,-27,62,66,126,104,156,492,457,1478,76,401,429,457
41,68,77,20,124,72,188,460,426,1443,16,380,405,426
41,60,54,21,116,112,178,488,454,1452,20,403,429,454
41,65,5,31,112,122,180,454,420,1433,54,375,399,420
41,13,42,-21,110,92,202,476,442,1454,20,393,419,442
42,53,-22,86,72,82,134,464,432,1398,64,388,411,432
42 24 38 36.114 .90 _.190 456 424 1412 32 381 404 _424

Figura 9: Exemplo de arquivo com o codigo isolado. (A) destaque do atributo com o codigo
escolhido para ser isolado. (B) valores atribuidos para o atributo codigo. “1” quando o codigo
estiver presente no registro e “0” quando o exame ndo tiver recebido o codigo correspondente.

SO0 0000CO00O0O0O00000oo oM

A maioria dos 66 codigos encontrados tem baixa representatividade na base.
Apenas 5 cédigos classificados possuem mais de mil registos tnicos, sendo eles: 5-3-0,
7-6-0, 8-8-0, 9-4-1 e 9-4-2. Do total, 45 codigos aparecem em menos de 100 registros.
A tabela 3 mostra a distribuicdo de frequéncia dos cédigos encontrados. Curiosamente,

apenas seis dos 11938 registros nao receberam nenhum cédigo.
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Tabela 3: Distribuicdo de Frequéncia dos cddigos de Minnesota encontrados na base. O total de
registros ¢ de 11938.

Codigo | N° Ocorréncias Codigo | N° Ocorréncias Codigo | N°Ocorréncias
1-1-1 31 2-2-0 9 7-2-1 200
1-1-2 18 2-3-0 84 7-3-0 195
1-1-3 5 2-4-0 1 7-4-0 74
1-1-4 15 2-5-0 24 7-5-0 473
1-1-5 10 3-1-0 375 7-6-0 1439
1-1-6 12 3-2-0 7 7-7-0 37
1-1-7 5 3-3-0 207 7-8-0 1
1-2-1 27 4-1-1 4 8-1-1 83
1-2-2 60 4-1-2 17 8-1-2 13
1-2-3 11 4-2-0 126 8-3-1 28
1-2-4 57 4-3-0 349 8-3-2 11
1-2-5 6 4-4-0 6 8-4-1 48
1-2-6 45 5-1-0 21 8-7-0 30
1-2-7 4 5-2-0 409 8-8-0 3195
1-2-8 28 5-3-0 1329 9-1-0 174
1-3-1 168 5-4-0 481 9-2-0 447
1-3-2 25 6-2-3 1 9-3-0 88
1-3-3 82 6-3-0 190 9-4-1 8923
1-3-4 186 6-4-1 7 9-4-2 2644
1-3-5 21 6-5-0 297 9-5-0 53
1-3-6 31 6-8-0 6 9-8-1
2-1-0 392 7-1-1 57 9-8-2 4

Para uma segunda analise foram utilizados grupos de cédigos. O isolamento dos
codigos foi feito com base no primeiro numero do codigo, ou seja, registros que
receberam qualquer um dos c6digos comecando com o numero 7 por exemplo, que
representa alteragdes na condugdo ventricular, foram agrupados. Esse agrupamento foi
efetuado para todos os 9 tipos de codigo.

Esse agrupamento tem como objetivo testar a capacidades dos algoritmos de

classificar as categorias de alteracao, utilizando parametros mais abrangentes.
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3.4.3 — Codigo de Minnesota

O Codigo de Minnesota ¢ o sistema de codificagdo de ECG mais frequentemente
usado em estudos epidemioldgicos e populacionais, além de estudos clinicos. Ele ¢
dividido em nove grupos de classificagdo, com critérios rigidamente definidos
(RIBEIRO et al., 2013). O cddigo sofreu poucas modificacdes desde sua descricdo
inicial em 1960 (PRINEAS; CROW; ZHANG; 2010). Um manual auxilia na aplica¢ao
do codigo com explicacdes detalhadas sobre as mensuragdes e como obter a
codificagdo final. O cédigo de Minnesota foi utilizado na maioria dos grandes estudos
epidemioldgicos populacionais e tem seu valor progndstico estabelecido. MACHADO
et al., 2006; ZHANG; PRINEAS; EATON 2010; ZHANG et al., 2012). Nos ultimos
anos, os progressos da tecnologia da informacdo e dos conhecimentos sobre a
interpretagdo automatica dos ECG tornaram possivel o desenvolvimento de programas
de codificacdo automatica dos tragados pelo codigo de Minnesota (KORS et al., 2000;
KORS; HERPEN, 2001; MACFARLANE, 1996; PRINEAS; CROW; ZHANG, 2010).

Tais métodos mostraram-se particularmente atraentes para o uso em estudos
populacionais, que passaram a contar com amostras cada vez maiores. Comparagoes
entre os métodos manual e automdtico mostraram que a codificagdo automadtica
apresenta menor variabilidade e maior acuidade e tem sido recomendada como de
escolha para estudos epidemioldgicos(KORS et al., 2000; KORS; HERPEN, 2001;
PRINEAS; CROW; ZHANG, 2010). O codigo de Minnesota nao produz uma
interpretacdo do ECG, apenas classifica a morfologia eletrocardiografica, deixando a
interpretacdo e diagnostico para o médico responsavel (MACFARLANE, 2000). Os
codigos sdo divididos em triades de niimeros que indicam o tipo de alteracdao e

gravidade. A tabela 4 exemplifica o codigo.

Tabela 4: Classificagdes usadas pelo codigo de Minnesota.

Codigo de Minnesota Anormalidade no ECG

I-1-1...... 1-3-6 Ondas Q

2-1...... 2-5 Desvio no eixo QRS

3-1...... 3-3 Ondas R de alta amplitude
4-1-1...... 4-4 Juncao ST (J) e depressao do segmento
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5-1...... 5-4 Itens daonda T

6-1...... 6-8 Defeito na condugdo A-V

7-1-1...... 7-8 Defeito na Condugao Ventricular
8-1-1...... 8-9 Arritmias

9-1...... 9-8-2 Alteragdes gerais, incluindo elevacao do

segmento ST (9-2)

Adaptado de MACFARLANE, 2000

3.5 - Classificadores

Os classificadores sao uma ferramente fundamental da mineragao de dados. Os
algoritmos de classificagdo conferem poder de predicdo dos dados, podendo assim
designar uma classificacdo ao registro. Os métodos testados nas bases de dados de PCM
e ECG foram 4arvores de classificacdo, classificadores bayesianos (modelos
probabilisticos) e classificadores de regras. Os algoritmos utilizados serao discutidos a

seguir para cada um dos estudos de caso.

3.5.1 — Classificadores para PCM

Para a analise de classificacdo da base de dados filtrada, o método escolhido foi
a construgio de arvores de decisdo, ou arvores de classificagdo. E importante salientar
que outros métodos foram testados para a base de dados, sendo eles: redes bayesianas
com os algoritmos NaiveBayes e BayesNet implementados no WEKA e classificadores
de regras com o algoritmo JRIP. Os resultados alcancados com as arvores foram

superiores aos demais métodos e serdo descritos mais detalhadamente.

a) Arvores de classificacio

Arvores de decisdo sdo uma tecnologia de mineragdo indicados para prever e
classificar atributos. Essas arvores podem gerar resultados a partir de diferentes
variaveis por repeticdo que por sua vez podem ser usadas para analisar caracteristicas,
similaridades e diferencas nos dados (QUINLAN, 1993). E uma abordagem
direcionada, ou seja, o algoritmo precisa de um atributo alvo definido pelo usuario que
terd entdo sua classificagdo prevista.

O algoritmo utilizado para a andlise foi o j48, nativo do WEKA. Esse algoritmo
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¢ uma implementacdo do amplamente conhecido e utilizado C4.5 (para detalhes do seu
funcionamento ver QUINLAN, 1993). Esse algoritmo foi escolhido por sua
versatilidade. Ele classifica atributos nominais, ¢ capaz de utilizar atributos numéricos e
¢ também capaz de lidar com dados ausentes evitando assim a necessidade de se
discretizar varidveis numéricas e imputar valores ausentes. Esse algoritmo é uma o6tima
alternativa para uma base complexa como a PCM que ¢ uma mistura de campos
nominais, numéricos e ausentes.

Todos os testes foram feitos utilizando a opgdo de 10 fold cross-validation.
Nesse método de teste, a base de dados ¢ dividida em 10 partes onde se usa 9 para treino
(aprendizado) e 1 para teste. Apos a conclusdo do teste usa-se um conjunto diferente de
9 partes para treino e 1 para teste até que todas as 10 partes tenham sido usadas para
testes. O resultado final ¢ a média dos 10 testes. A figura 10 exemplifica um 70 fold
cross-validation. Esse método fornece uma estimativa melhor do uso do conjunto de
regras da arvore em situagdes reais. O uso do dataset inteiro pode produzir uma

estimativa muito otimista do seu classificador (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

D Conjunto de teste

-Cnnjuntn de treino

teste 1 teste 2 teste 3 teste 10
Precisao 93% 90% 91% 95%

da validacao

Precisao final = média(teste 1, teste 2...teste 10)

Figura 10: Exemplo de 10 fold cross-validation. Nesse método, a base de dados ¢ dividida em
10 partes iguais onde nove sdo utilizadas para treino e 1 para teste. Apos o teste, a décima parte
seguinte ¢ usada para teste e o restante da base para treino. O ciclo se repete até que todas as 10
partes da base tenham sido utilizadas para teste. Note que nem a divisao da base nem a escolha
da porgdo ¢ aleatoria. Os ciclos sdo sequenciais com a ordem definida pelo proprio algoritmo
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3.4.2 — Classificadores para ECG

Os mesmos algoritmos de classificacdo foram testados para ECG. Tendo sido
escolhidos os algoritmos de arvore — j48 — e de regras — JRip — para esta base.

Diferentemente de PCM onde as arvores foram amplamente superiores aos
demais, para ECG os algoritmos obtiveram desempenhos muito semelhantes em varios
casos. Tanto as arvores como as regras produzem modelos de classificagdo que sdo
legiveis e facilmente modificaveis. Para a base ECG o algoritmo de regras JRip criou

modelos de classificagdo menores que o j48 (arvore). A figura 11 exibe os exemplos.
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QRS_DURATION <= 98: 0 (9676,0/956,0)

QRS_DURATION = 98

| QRS _DURATION == 118 A
| HEARTRATE == 280

| ORS_DURATION <= 110: 1 (1578.0/447.0)
QRS _DURATION = 110

| OT_INTERVAL == 440: 1 (199,0/54.0)
OT_INTERVAL = 440

| P_FRONTAXIS == 36

| P_FRONTAXIS == 25

| QRS _DURATION == 114

| | THEARTRATE <= 56: 1 (3.14/0.14)
| | HEARTRATE = 56: 0 (2.0)
| QRS DURATION = 114: 0 (3.0)

|
[
[
[
[
| | P_FRONTAXIS > 25: O (8.14)
P_FRONTAXIS = 36: 1 (43.73/18.73)
EARTRATE = 80

PR_INTERVAL <= 128: 1 (5.2/0.07)

PR_INTERVAL > 128

| P_FRONTAXIS <= 54
QT_DISPERSION <= 58
| QT_DISPERSION <= 32
| | QRS_FRONTAXIS <= 5
| | | ~P_FRONTANIS <= 39: 0 (2.0)
| | | P_FRONTAXIS = 39: 1 (3.0)
|
|

| QRS_FRONTAXIS = 5: 0 (7.35)
OT_DISPERSION = 32: 1 (5.7/1.0)
OT_DISPERSION = 58: 0 (9.0)
' FRONTAXIS = 54
OT_INTERVAL == 404
| PR_INTERVAL == 154
| | CORRECT_QT_INTERV == 425
| | | CORRECT_QT_INTERV == 401: 1 (2.0)
| | | CORRECT_OT_INTERV = 401: 0 (9,22/1.0)
| | CORRECT_QT_INTERV = 425: 1 (4,44/1.0)
| PR_INTERVAL = 154
|
|
|
|

S

| P_DURATION == 120

| | PR_INTERVAL == 180: 1 (15.7/2.23)

| | PR_INTERVAL = 180: @ (3.13/0,09)

| P_DURATION = 120: 1 (6,26/0,09)
OQT_INTERVAL = 404: 0 (3.0)

|
-
-
-
.
[
[
[
[
[
[
[
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[
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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|
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|
|
| QRS_DURATION = 118: 0 (346.0/9.0)

Number of Leaves 22

Size of the tree : 43

JRIP rules:

(QRS_DURATION == 100) and (QRS_DURATION == 114) == 7-8-0=1 (1825,0,/543.0)
(QRS_DURATION == 116) and (QRS_DURATION <= 118) and (QT_DISPERSION == 40) and (P_DURATION == 120) == 7-6-0=1 (20.0/2.0)
== 7-6-0=0 (10091.0/139.0)

Number of Rules @ 3

Figura 11: Modelos de classificacdo gerados pelos algoritmos j48 e JRip. Ambos os conjuntos
de regras/passos obtiveram taxa de acerto global de 94%. (A) arvore de classificacdo criada para
o codigo 7-6-0. (B) Regras criadas pelo algoritmo JRip para a mesma base. Note que o
algoritmo criou apenas 3 regras.
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IV Resultados ¢

Discussao



4 Resultados

4.1 — Resultados PCM

Os resultados de classificacdo de atributos estdo descritos a seguir. Para a andlise
de PCM foram criadas arvores de decisdo podadas (pruned trees). As arvores de decisao
podadas sdo versdes simplificadas de arvores de decisdo. Sdo descartados os ramos
menos relevantes, com menor poder preditivo, e isso tende a reduzir o ruido na analise.
Essas arvores provém também um modelo mais amigavel o compreensivel para a

vizualizagdo da arvore. A figura 12 exemplifica uma arvore podada.

nao Ssim
LD

ndo sim

/ "

0 (50%)| | 1(98.4%)

Figura 12: Exemplo de arvore de decisdo. A arvore gerada para a classificacdo do Atributo
PCM cuténea. Entre parénteses esta a taxa de acerto de cada um dos passos da arvore. A taxa
global do algoritimo ¢ uma média ponderada entre elas. Neste caso a precisdo do algoritmo foi
de aproximadamente 93% de acerto.

4.1.1 — Arvore de classificacdo: atributo PCM cutinea

A tabela 5 apresenta os resultados de classificacdo para PCM cutanea. A primeira
parte da tabela apresenta as instancias corretamente classificadas, incorretamente

classificadas e suas respectivas porcentagens. A segunda parte da tabela mostra numeros
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mais detalhados sobre a real qualidade do classificador. Ela nos mostra uma taxa de tp
(true positives), positivos verdadeiros de 0,904 para a classe 0 (negativo para PCM
cutinea). Isso quer dizer que as instancias foram corretamente classificadas como 0 em
93,2% dos casos. A taxa de fp (false positives) nos indica que 7,2% das instancias foram
classificadas como 0 erroneamente. O cendrio ideal seria a taxa de tp=1 ¢ a taxa de
fp=0. A terceira parte da tabela, confusion matrix, indica o numero de instancias
classificadas corretamente e incorretamente. A primeira linha mostra que 65 instancias
foram classificadas corretamente como negativas e 5 foram classificadas de maneira
errada como negativas. A segunda linha nos indica que 128 instancias foram
corretamente classificadas como positivas para PCM cutanea e 10 foram incorretamente
classificadas como positivas.

Esses resultados nos mostram que ¢ possivel prever a incidéncia de PCM
cutanea com alta taxa de precisdo. Seria possivel, por exemplo, construir um sistema de

suporte a decisdo para esse atributo, auxiliando no diagndstico e tratamento da doenca.

Tabela 5: Arvore podada criada com o algoritmo J48 para a classificagio do atributo PCM
cutdnea. Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos
A matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada
classe.

10 fold cross-validation para PCM cutanea

Atributos corretamente classificados 196 92,9%

Atributos incorretamente classificados 15 7,1%

tp rate fp rate precision Area ROC class

0,932 0,072 0,872 0,936 0

0,928 0,068 0,962 0,918 1

0,929 0,07 0,931 0,924 Meédia ponderada
Confusion matrix

correto incorreto Classificado como

65 5 negativo

128 10 positivo
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4.1.2 Arvore classificaciio: Atributo sexo

O sexo do individuo ¢ um importante fator clinico para PCM. O efeito dos
hormoénios no desenvolvimento da doenca em mulheres em idade reprodutiva ja foi
descrito na literatura (DE MOURA, 2008; SHIKANAI-YASUDA et al., 2006). A tabela
6 exibe os resultados para a classificagdo do género do paciente, baseado nas
caracteristicas da doenca. A taxa de acerto geral ¢ de quase 82%. Apesar do nimero
relativamente alto, a precisdo de classificacdo das classes 0 (masculino) e 1 (feminino) é
bem diferente. A precisdo para a classe 0 ¢ de 0,86 e precisdo para a classe 1 cai para
0,47 e a taxa de tp de apenas 0,263 para a classe 1. Essa diferenga pode ser explicada
pela composicdo da base de dados: 177 homens e apenas 38 mulheres. Atributos
assimétricos podem sofrer distor¢des na classificacdo por 10 fold cross-validation, ja
que a base ¢ fatiada e ndo ha garantia de que ha uma distribui¢do homogénea em cada
um dos testes. Como base de comparacdo, o mesmo algoritmo melhorou seu
desempenho quando aplicado a toda a base de teste. Sua taxa de acerto geral subiu para
87% e a precisdo para classificar homem subiu para 0,92 e o de mulheres subiu para
0,65. Curiosamente, a arvore ndo podada para a classificacdo do sexo teve uma taxa de
acerto de 94,4%, como mostra a tabela 7. De todos os testes realizados com PCM, esse
foi o unico caso notavel de melhora significativa na classifica¢do utilizando-se uma
arvore completa (unpruned tree). A é&rvore completa possui 55 folhas e um tamanho
total de 72. A arvore podada ¢ bem mais simples, contento 6 folhas e um tamanho total
de 11.

Além disso, os principais atributos ligados a classificacdo do género foram
“PCM mucosa”, “PCM pulmonar”, “PCM linfonodal”, “PCM cutanea”, “inchaco
linfonodal”, “sopro sistélico aortico” e “tempo de evolugdo. O tempo de evolugdo
significa a quanto tempo o paciente tem a doenca ¢ ela ainda estd progredindo. E
importante notar que ambas as arvores podadas — base inteira de teste e a 10 fold cross-
validation, usaram as mesmas regras de classificacdo. Esses resultados estdo de acordo
com o encontrado na literatura para diferenca de apresentagdo da doenca em homens e

mulheres.
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Tabela 6: Arvore podada criada com o algoritmo J48 para a classificagdo do atributo Sexo.
Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A
matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada
classe.

10 fold cross-validation para Sexo

Atributos corretamente classificados 176 81,9%

Atributos incorretamente classificados 39 18,1%

tp rate fp rate precision Area ROC class

0,938 0,737 0,856 0,653 0

0,263 0,062 0,476 0,653 1

0,819 0,618 0,789 0,653 Me¢dia ponderada
Confusion matrix

correto incorreto Classificado como

166 11 negativo

10 28 positivo

Tabela 7: Arvore completa criada com o algoritmo J48 para a classificagdo do atributo Sexo.
Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A
matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada
classe.

Full trainig set para Sexo

Atributos corretamente classificados 203 94,4%

Atributos incorretamente classificados 12 5,6%

tp rate fp rate precision AreaROC  class

0,989 0,263 0,946 0,971 0

0,737 0,011 0,933 0,971 1

0,944 0,219 0,944 0,971 Média ponderada
Confusion matrix

correto incorreto Classificado como

175 2 negativo

28 10 positivo
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4.1.3 Arvore classificaciio: Atributo PCM recidiva

Como descrito anteriormente, atualmente ndo existem parametros clinicos para
se prever a recidiva da doenca. Esse foi outro atributo de interesse clinico testado que
mostrou resultados promissores. A tabela 8 exibe os resultados. A taxa de acerto geral
foi de 73,8%. Os positivos verdadeiros — #p rate — para recidiva deram uma taxa de
0,932 e a precisdao geral foi de 0,71. Como era esperado o algoritmo melhorou seu
desempenho ao ser aplicado a base de dados completa. A taxa de acerto geral subiu para
83%, a precisao geral subiu para 0,86. Mais uma vez, as regras de classificagdo geradas
para a base completa e a 10 fold cross-validation foram iguais. Os atributos utilizados
para a classificagdo de recidiva foram: PCM intestinal; Contagem global de leucdcitos;
Tempo de tratamento; Tratamento com anfotericina b; Raio X térax e PCM
disseminada. Esses sdo atributos de importancia clinica ligados a progressdo e
tratamento da doenca. Esses achados podem estimular e possivelmente guiar estudos de
validagdo clinica. A coleta de dados ainda estd em andamento e pesquisas futuras podem

validar os pardmetros para uma predi¢ao segura da recidiva da doenga.

Tabela 8: Arvore podada criada com o algoritmo J48 para a classificagdo do atributo Recidiva.
Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A
matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada
classe.

10 fold cross-validation para Recidiva

Atributos corretamente classificados 152 73,8%
Atributos incorretamente classificados 54 26,2%
tp rate fp rate precision Area ROC class
0,241 0,068 0,583 0,619 0
0,932 0,759 0,758 0,615 1
0,738 0,564 0,709 0,616 Meédia ponderada
Confusion matrix
correto incorreto Classificado

como
14 44 negativo
138 10 positivo
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4.1.3 Arvore classificacao: Atributo RaioX Alterado

Uma das surpresas deste trabalho foi a constatagdo de que 40% dos pacientes ja
diagnosticados com alguma forma de PCM ndo possuiam informacdes sobre os
resultados da radiografia pulmonar. Essa informac¢do foi recebida com surpresa pela
equipe de especialistas pois esse ¢ um exame primario do protocolo de diagndstico da
doenga. A tabela 9 mostra os resultados de classificacdo para esse atributo. Com uma
taxa global de acerto de 93% e baixas taxas de fp (falsos positivos) notamos que €
possivel prever a alteragdo do raio-x de térax dos pacientes baseados em outros
parametros clinicos. Esses resultados podem servir para amenizar o problema da falta de
informacgdo sobre esses exames. Muitas vezes os pacientes ndo realizam os exames

pedidos ou ndo os apresentam no retorno da consulta, o que deixa lacunas no histoérico.

Tabela 9: Arvore podada criada com o algoritmo J48 para a classificagio do atributo RxAltera.
Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A
matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada
classe.

Classificador para RxAltera

Atributos corretamente classificados 120 93,0%

Atributos incorretamente classificados 9 7%

tp rate fp rate precision Area ROC class

0,969 0,182 0,939 0,763 0

0,818 0,031 0,9 0,903 1

0,93 0,143 0,929 0,799 Meédia ponderada
Confusion matrix

correto incorreto Classificado como

93 3 negativo

27 6 positivo
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4.2 Resultados ECG-ELSA

Os testes iniciais foram a classificagdes dos codigos de Minnesota para se testar
o comportamento dos algoritmos e selecionar os melhores para testes mais complexos.

Na etapa de classifica¢@o inicial os algoritmos testados obtiveram desempenho
semelhante em precisdo. A escolha dos algoritmos entdo foi feita com base nas
caracteristicas dos modelos de classificacdo criados e formato de apresentagdo dos
resultados. Os algoritmos de arvores e de regras criam modelos de classificacio
facilmente compreensiveis (figura 11, pag. 31), o que facilita a analise das regras por
especialistas clinicos. Além disso, a facil visualizagdo e compreensdo das regras pode
facilitar a personalizacdo e alteracdo das mesmas, conferindo ainda mais flexibilidade
ao modelo.

Na grande maioria dos casos o algoritmo JRip de regras gerou regras de
classificagdo mais simples, sem sacrificar desempenho, sendo escolhido como a melhor
alternativa inicial.

O WEKA registra ainda a probabilidade individual de cada uma das instancias
classificadas pelo algoritmo, quando cabivel (figura 14, pag. 41). Os algoritmos
utilizados dispdes de validagdo interna, que gera um escore de probabilidade de acerto
da classificacdo. Esse traco nos permite diferenciar classificagdes com alto grau de
certeza de casos limitrofes ou menos confiaveis. As probabilidades individuais das
classificagdes nos permitem abordagens ainda mais conservadoras, com possibilidade
de reducdo maior de possiveis erros. Isso € essencial para se trabalhar com classificacao
de dados sensiveis como dados de diagnostico médico, onde a redugdo de erro ¢
prioridade. Todos os 66 cddigos foram testados. Abaixo estdo detalhados os melhores

resultados.

4.2.1 Classificadores para o Codigo 8-8-0

A classificagdo do codigo 8-8-0 obteve desempenho muito semelhante entre a
arvore(J48) e as regras(JRip). A precisdo geral de ambos ficou acima de 96%, sendo o
J48 levemente inferior, 96,35% ante a 96,5% do JRip. A tabela 10 a seguir mostra os

resultados para o classificador de regras JRIP.
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Tabela 10: Arvore podada criada com o algoritmo JRip para a classificagdo do codigo 5-3-0.
Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A
matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada

classe.

JRip 10 fold cross-validation para 8-8-0

Atributos corretamente classificados 11521 96,5%
Atributos incorretamente classificados 415 3,5%
tp rate fp rate precision Area ROC class
0,976 0,064 0,977 0,957 0
0,936 0,024 0,934 0,957 1
0,965 0,053 0,965 0,957 M¢édia ponderada
Confusion matrix
correto incorreto Classificado

como
8529 212 negativo
2992 203 positivo

E interessante ressaltar que os
classificadores foi bastante semelhante. O coédigo de inicio 8 ¢ ligado a arritmias
cardiacas e as regras encontradas pelos algoritmos estdo ligadas a frequéncia e ao ritmo
cardiaco, em concordancia com a classificagdo do codigo de Minnesota. Isso mostra que
esses algoritmos sdo adequados para se fazer esse tipo de analise e as regras descobertas
estdo de acordo com as convengdes mais utilizadas. A figura 13 mostra o conjunto de
regras selecionados pelo algoritmo JRip e para o J48 para a classificagdo do codigo 8-8-
0. Isso demonstra potencial para se adaptar o conjunto de regras descobertas para refletir

as variacOes e particularidades intrinsecas populacionais, de géneros e pacientes com

historico de doengas cardiacas.
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J48 pruned tree

__________________ A

HEARTRATE <= 59

P FRONTAXIS <= -19

| P _FRONTAXIS <= -36: 6 (13.67/6.6)

P_FRONTAXIS > -36

|~ P DURATION <= 98: 1 (7.05/1.04)

| P DURATION > 98

| | HEARTRATE <= 51: 1 (2.62/0.02)
| | | HEARTRATE > 51: @ (17.87/3.0)
P FRONTAXIS > -19: 1 (3199.79/216.81)

EARTRATE > 59: © (8697.6/201.0)

e e ———

Number of Leaves : 6
Size of the tree : 11
JRIP rules:
e —— B
(HEARTRATE <= 59) and (P_FRUNTAXIS >= -17) == 8-8-8=1 (3175.8/199.8)
(RR_INTERVAL >= 1083) and (P _FRONTAXIS >= -38) == 8-8-0=1 (29.68/13.0)
=> 8-8-0=0 (8732.0/203.0)
Number of Rules : 3

Figura 13: Regras de classificagdo para o codigo 8-8-0. (A) Mostra as regras utilizadas pelo
algoritmo J48 e (B) as regras utilizadas pelo JRip.

Time taken to build model: ©.34 seconds

=== Predictions on training set ===

inst#, actual, predicted, error, probability distribution
1 2:1 2:1 0.063 *0.937
2 2:1 2:1 0.063 *0.937
3 2:1 2:1 0.863 *0.937
4 2:1 2:1 0.063 *0.937
5 2:1 2:1 0.063 *0.937
6 2:1 2:1 0.063 *0.937
7 2:1 2:1 0.063 *0.937
8 2:1 2:1 0.063 *0.937
9 2:1 2:1 0.863 *0.937
10 2:1 2:1 0.063 *0.937
11 2:1 2:1 0.063 *0.937
12 2:1 2:1 0.063 *0.937
13 2:1 2:1 0.063 *0.937
14 2:1 2:1 0.063 *0.937
15 2:1 2:1 0.863 *0.937
16 2:1 2:1 0.063 *0.937
17 2:1 2:1 0.063 *0.937
18 2:1 2:1 A AR *A Q37
19 2:1 2:1 0.448 *8.552
20 1:@ 2:1 +  U.Ub3 *TW.93/
21 1:0 2:1 + 0.063 *8.937

Figura 14: Probabilidades de classificacao individual. A coluna “actual” mostra a classificagao
do atributo. Classe 2, valor 1 (2:1) e Classe 1 valor 0 (1:0). A coluna “predicted” é o valor
achado pelas regras do algoritmo. As classificagdes erradas sdo apontadas na coluna “error”
com o simbolo +. A coluna “probability distribution” mostra a probabilidade de classificacdo
das classes. O primeiro valor € a probabilidade para a classe 1, seguido pela probabilidade para
a classe 2. No destaque encontra-se um caso onde a probabilidade de classificagdo ¢ bem
inferior a precisdo geral do algoritmo.
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4.2.2 Classificadores para o Cddigo 5-3-0

Os resultados para o codigo 5-3-0 estdo apresentados na tabela 11. A taxa global
de acerto esta acima de 90% porém com altas taxas de falsos negativos (atributos
positivos para o cddigo, classificados como negativo). Apesar da parente alta taxa de
acerto a classificacdo deste codigo ¢ inadequada para os objetivos propostos. Com o
objetivo de testar a possibilidade de criar um classificador que separe exames alterados
de normais, o foco dos resultados ¢ a reducao dos falsos negativos. Numa situagao
hipotética de implementacao, um exame classificado como positivo ou alterado seguiria
para revisdo minuciosa de especialistas, minimizando o impacto do erro. Um exame
classificado como negativo teria sua prioridade de revisdo reduzida podendo gerar
repercussoes ao paciente. Para este codigo em particular, temos uma taxa de apenas
38% de positivos verdadeiros e ainda uma taxa de mais de 60% de falsos negativos, ou

seja, 60% dos registro positivos foram classificados como negativos.

Tabela 11: Resultados do algoritmo JRip para a classificacdo do codigo 5-3-0. Coluna TP =
taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A matriz de confusao
explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada classe.

10 fold cross-validation para 5-3-0

Atributos corretamente classificados 10807 90,5%
Atributos incorretamente classificados 1129 9,5%
tp rate fp rate precision Area ROC class
0,97 0,612 0,927 0,679 0
0,388 0,03 0,62 0,675 1
0,905 0,547 0,893 0,676 Meédia ponderada
Confusion matrix
correto incorreto Classificado

como
10291 316 negativo
516 813 positivo

4.2.3 Classificadores para o Codigo 7-6-0

Os resultados para o codigo 7-6-0 estdo representados na tabela 12. A taxa de
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acerto de global obtida estd acima de 94% com baixas taxas de falsos positivos. A
analise deste codigo revelou uma grande disparidade de resultados entre os algoritmos
escolhidos. Apesar do desempenho de classificacdo ter sido estatisticamente igual,
aproximadamente 94%, o conjunto de regras e pardmetros variou consideravelmente.
Enquanto o algoritmo de arvores criou uma arvore com 22 folhas e tamanho total de 43,
o algoritmo de regras utilizou apenas 3 regras para a classificacdo. Tanto a arvore

quanto as regras sdo mostradas na figura 12 (pag. 31).

Tabela 12: Resultados do algoritmo JRip para a classificacdo do cddigo 7-6-0. Coluna TP =
taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A matriz de confusdo
explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada classe.

10 fold cross-validation para 7-6-0

Atributos corretamente classificados 11252 94,3%
Atributos incorretamente classificados 684 5,7%
tp rate fp rate precision Area ROC class
0,945 0,075 0,989 0,93 0
0,925 0,055 0,698 0,93 1
0,943 0,073 0,954 0,93 Média ponderada
Confusion matrix
correto incorreto Classificado

como
9921 576 negativo
1331 108 positivo

4.2.4 Classificadores para o Agrupamento 8

Comparando os resultados do cédigo 8-8-0 com seu respectivo agrupamento,
podemos notar que houve um decréscimo de apenas 1% na taxa de acerto global. Os
parametros de qualidade ainda indicam um bom classificador, com baixas taxas de
falsos positivos e principalmente, baixa taxa de falsos negativos. A tabela 13 detalha os
resultados. O algoritmo gerou 3 regras para o codigo 8-8-0 e para o agrupamento foram

geradas 8 regras. O aumento das regras também era esperado devido a maior
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complexidade dos dados. A figura 15 mostra o comparativo das regras geradas para o

codigo e seu agrupamento.

Tabela 13: Resultados do algoritmo JRip para a classificacdo do agrupamento dos codigos 8.
Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A
matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada
classe.

10 fold cross-validation para 8

Atributos corretamente classificados 11396 95,5%
Atributos incorretamente classificados 540 4,5%
tp rate fp rate precision Area ROC class
0,973 0,091 0,964 0,936 0
0,909 0,027 0,93 0,936 1
0,955 0,073 0,955 0,936 M¢édia ponderada
Confusion matrix
correto incorreto Classificado
como

8324 233 negativo
3072 307 positivo

JRIP rutes: A

2t e 5 T

=> B-8-0=0 (8732.08/203.0)
‘ Number of Rules : 3

JRIP rules:

(T_FRONTAXIS >= 72) and (T FRONTAXIS >= 81) and (QRS DURATION <= 118) => 5=1 (332.0/44.0)

(T_FRONTAXIS <= -9) and (T FRONTAXIS <= -21) and (ORS DURATION <= 116) => 5=1 (283.0/39.8)

(QT DISPERSION >= 56) and (QRS FRONTAXIS <= 28) and (T FRONTAXIS >= 54) and (QRS DURATION <= 116) => 5=1 (301.8/129.8)
(QRS_FRONTAXIS <= 41) and (T FRONTAXIS >= 47) and (T _FRONTAXIS >= 68) and (QRS DURATION <= 112) and |(T_FRONTAXIS >= 71) and
(P FRONTAXIS <= 59) => 5=1 (53.6/18.8)

(QRS_FRONTAXIS <= 41) and (T FRONTAXIS >= 45) and (QRS FRONTAXIS <= 20) and (QRS DURATION <= 114) and (FREDERICHI QTcH >= 416)
and (P FRONTAXIS <= 57) and (T DISPERSION >= 52) => 5=1 (50.0/22.0)

(QRS_FRONTAXIS <= 41) and (T FRONTAXIS >= 47) and (T _FRONTAXIS >= 57) and (QRS DURATION <= 118) and (QRS FRONTAXIS <= 28) and
(BAZETTS QTcH == 429) and (BAZETTS QTcH <= 443) == 5=1 (60.6/25.6)

(T_FRONTAXIS <= 7) and (T _FRONTAXTS <= -7) and (QRS DURATION <= 94) and (QRS FRONTAXIS >= 13) => 5=1 (78.0/28.8)

=> 5=0 (10779.6/961.0)

Number of Rules : 8
Figura 15: Comparagao das regras geradas para o codigo 8-8-0 e para o agrupamento 8. Em (A)
regras do codigo 8-8-0. Em (B) regras do agrupamento.

4.2.5 Classificadores para o Agrupamento 7

Comparando-se os resultados de classificagdo entre o codigo 7-6-0 e seu
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agrupamento, a taxa de acerto global caiu levemente de 94% para 92%. No entanto, 0s
resultados do agrupamento mostram uma reducdo na taxa de falsos negativos (testes
positivos classificados como negativos) e em contra partida, um aumento na taxa de
falsos positivos (testes negativos classificados como positivos). Numa abordagem
conservadora, onde se deseja reduzir a quantidade de erros, principalmente de falsos
negativos, esses resultados sao promissores. Um exame classificado como alterado
sendo normal tem impacto muito menor que um exame alterado classificado como
normal dentro dos objetivos deste trabalho. A queda de desempenho dos classificadores

ja era esperado, devido a maior complexidade dos dados.

Tabela 14: Resultados do algoritmo JRip para a classificacdo do agrupamento dos codigos 7.
Coluna TP = taxa de positivos verdadeiros (true positive). FP = taxa de falsos positivos A
matriz de confusdo explicita quantas instancias foram corretamente classificadas para cada
classe

10 fold cross-validation para o agrupamento 7

Atributos corretamente classificados 10979 92%
Atributos incorretamente classificados 684 8%
tp rate fp rate precision Area ROC class
0,958 0,226 0,942 0,86 0
0,774 0,042 0,828 0,86 1
0,92 0,188 0,918 0,86 Meédia ponderada
Confusion matrix
correto incorreto Classificado

como
9062 398 negativo
1917 559 positivo
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5. Conclusoes e Perspectivas Futuras

5.1 Estudo de Caso PCM

Apesar das dificuldades de se trabalhar com uma base complexa como a PCM,
as analises mostraram resultados promissores.

A classificacdo da forma cutanea da doenga com 92,9% de precisdo e uma baixa
taxa de falsos positivos (7%) demonstra que ¢é possivel se aplicar com sucesso
mineracao de dados em bases relativamente pequenas e complexas.

As diferencas da manifestagdo da doenca entre géneros descritas na literatura
foram observadas neste estudo. Os atributos ligados a diferenciacdo de género foram:
“PCM mucosa”, “PCM pulmonar”, “PCM linfonodal”, “PCM cutanea”, “inchaco
linfonodal”, “sopro sistolico aortico” e “tempo de evolugdo”. Esses atributos explicitam
as relagdes entre manifestacdo e progressdo da doenga e género, descritas na literatura
(de MOURA, 2008; SHIKANAI-YASUDA et al., 2006; , SANTOS et al., 2003)

O modelo para classificagdo da recidiva ficou acima de 70%. e os atributos
ligados a classificagdo foram: PCM intestinal; Contagem global de leucécitos; Tempo
de tratamento; Tratamento com anfotericina b; Raio-X térax e PCM disseminada. Esses
achados podem guiar pesquisas futuras e ajudar a validar os pardmetros necessarios para
se prever a recidiva da doenga.

Dentre os algoritimos utilizados nos testes, o j48 para constru¢do de arvores de
classificagdo/decisao foi que obteve os melhores resultados para a base PCM.

Os principais achados deste estudo de caso foram publicados na IEEE
Healthcom 2014, sob o titulo: Medical Data Mining: a case study of a
Paracoccidioidomycosis Patient’s Database. DOI:10.1109/HealthCom.2014.7001854,

sendo selecionado para apresentacdo em conferéncia.

5.2 Estudo de caso ECG
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A classificacdo com alta taxa de acerto dos cddigos de Minnesota
notadamente 7-6-0 e 8-8-0, e seus respectivos agrupamentos, indica que € possivel se
criar uma ferramenta de classificagdo para auxiliar médicos em grandes centros a
classificar exames de ECG como normal ou alterado com eficacia. Os algoritmos
geraram conjuntos de regras que, no geral sdo razoavelmente simples, o que facilitaria
as possiveis adaptagdes necessarias para se representar variagdes intrinsecas
populacionais, de género ou mesmo alteragcdes individuais permanentes em paciente
com historico de doengas cardiacas. As regras encontradas estdo de acordo com as
caracteristicas morfoldgicas classificadas pelo cédigo de Minnesota.

Os dados disponiveis sdo escassos para varios dos codigos e sua classificacdo
adequada pode depender de novas coletas.

A possibilidade de mostrar o grau de certeza do algoritimo para a classificagdo
individual de cada exame nos permite a avaliacdo ndo somente do classificador como
um todo, mas do exame testado. Esse traco pode ajudar na reducdo de erros de
classificag@o, principalmente em abordagens mais conservadoras, evidenciando casos
limitrofes, onde a certeza da classificagdao pode ser inferior a média do classificador.

O projeto ELSA ¢ um projeto de acompanhamento de longo prazo. O incremento
de dados gerados pelas ondas subsequentes tende a melhorar as analises. Os modelos
gerados em uma onda podem ser testados e validados pelas ondas seguintes, gerando
um grande potencial de pesquisas futuras.

Para o aprofundamento das analises ¢ necessario estabelecer os parametros de
normalidade populacional com os especialistas, bem como as variagdes aceitdveis entre
géneros e pacientes com histéricos de eventos cardiovasculares para que os modelos de

classificagdo sejam adaptados.
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Abstract—Data mining applied to medical databases is a
challenging process. The unavailability of large sources of data
and data complexity are some of the difficulties encountered. This
is especially true for rare and neglected diseases. Those databases
are, in general, relatively small, wide and sparse, making them
very challenging to analyze. There are also ethical, legal and social
issues regarding privacy and clinical validation of the findings.
This work proposes a way of dealing with this challenge with a
case study of data mining applied in a Paracoccidioidomycosis
(PCM) patients database. Paracoccidioidomycosis (PCM) is a
typical Brazilian disease, caused by the yeast Paracoccidioides
brasiliensis. This disease represents an important Public Health
issue, due to its high incapacitating potential and the amount
of premature deaths it causes if untreated. This paper discusses
methods for the analysis of this complex dataset, to help increase
the understanding of both the disease and this type of data.
Despite the challenges of the dataset, some interesting findings
were made being: flaws in form filling protocols, notably the lack
of chest X-ray in 40% of the records; the discovery of a possible
new relation between smoking habits and PCM evolution time.
The average evolution time for smoking patients was 2.8 times
longer; the successful classification/prediction of the cutaneous
form of the disease with a 93% precision rate are some of the
discoveries made.

I. INTRODUCTION

Data mining applied to medical databases is a challenging
process. The unavailability of large sources of data and data
complexity are some of the difficulties encountered. The ex-
amination protocols are, in general, complex and have several
attributes. Different tests and exams are requested based on
doctors personal experience and resource availability. Patients
often fail to comply with the follow up procedures leaving the
medical records incomplete. This tends to produce datasets
that are difficult to analyze and require the use of multiple
tools and techniques to be efficiently explored. There are also
ethical, legal and social issues regarding privacy and clinical
validation of the findings. This is especially true for rare and
neglected diseases. Data mining use is, however, increasing
important in clinical and health care fields. It can help health
care insurers detect fraud and abuse, health care organizations
make customer relationship management decisions, physicians
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identify effective treatments and best practices [7] and help
researchers identify important disease traits for diagnose and
treatment [2]. This work presents a case study of a Paracoccid-
ioidomycosis database. This is one of the largest case studies
for the disease in the world, the patient data corresponds to 35
years of data collection in the maximum endemicity region of
Brazil.

Paracoccidioidomycosis (PCM) is a typical Brazilian dis-
ease, caused by the fungus Paracoccidioides brasiliensis. The
most common form of infection is through inhalation of the
mycelial form. It causes infection of the lung epithelium and
can spread to other organs. The disease mainly affects farm
workers who are exposed to contaminated soil during labor,
but it is known to affect non farm workers as well [13].
This disease represents an important Public Health issue,
due to its high incapacitating potential and the amount of
premature deaths it causes if untreated [10]. The analysis and
management of PCM related data presents several challenges.
One of the challenges is related to data acquisition during
patient evaluation and diagnosis. The Center of Training and
Reference on Infeccious-Parasitary Diseases from the Federal
University of Minas Gerais (CTR-DIP-UFMG) has developed
a protocol for clinical analysis of PCM patients. This protocol
includes a large number of clinical variables that are assessed
in each medical examination, including x-ray and serology
tests, which are also used in tracking the disease progression.
Currently, there are no reliable clinical parameters for PCM to
establish the treatment duration nor predict the disease relapse.
The use of data mining techniques and Business Intelligence
(BI), can help to find patterns and useful information otherwise
invisible.

Several tools are available for data analysis. Some spe-
cialize in multi-dimensional analysis, others in data mining
and others in statistical analysis. Researchers must often use
different tools, under different environments and platforms
(web, desktop) to obtain all the relevant data. In this work, we
have used the tools Mondrian [8], WEKA [4] and R [12] to
filter, select and use clustering and classification techniques on
the information available to explore the correlation between its
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variables. The records used are composed of first examination
data of patients diagnosed with PCM. A total of 227 patients
charts with 314 items each compose the database.

II. DATA MINING

Data mining can be defined as the computational process
of discovering patterns in data and present them in an un-
derstandable and useful way [6]. It aims to uncover patterns
and relations that are invisible by manual processing. In order
to be useful, the raw data must be collected, pre-processed
and stored in digital format. This section summarizes the data
mining process used for the PCM database, introducing and
explaining basic concepts. Details of the individual methods
used are described in more details on each section following.

The collection of data, pre-process and storage is called
Extraction, Transformation and Load (ETL). The ETL is one
the most important steps in data mining [16], [6]. During the
ETL, data from multiple sources are formated, standardized,
and minor issues and human error when collecting data, such
as the same value with different spellings, are corrected.
Section Database and ETL describes the details of the process
applied to the PCM dataset.

To optimize analysis, techniques for reducing the dimen-
sionality of the database were employed. Through this pro-
cess, irrelevant and redundant fields are eliminated, reducing
computational costs and generally improves the quality of
the analysis [6], [3]. To perform the reduction two methods
have been used, Frequency Distribution Analysis and Attribute
Selection.

For the analysis of frequency distribution, the tool Mon-
drian was used. Mondrian is an open source On line Analytical
Processing server (OLAP) [8]. It is a versatile tool, offering
a simple and intuitive interface and allows the user to easily
visualize and navigate through the data. The frequency dis-
tribution shows the most common value of an attribute. It is
important to retrieve this information because fields that have
a highly dominant value tend to be irrelevant for clustering
and classification, often introducing noise in the analysis [5].
The details are discussed in the subsection Reduction of
Dimensionality.

The next step for dimensionality reduction was Attribute
or Feature Selection. It is a process for finding the best
subset of relevant features related to a class(attribute) for
model construction. The models used in this work were
clustering and classification trees, discussed later on. Two
different approaches have been taken for this process . The
first method was unassisted, with a progressive selection based
on probability [9], to select the most relevant attributes on the
dataset based on a statistical score. The results and detail are
discussed in the respective subsection Attribute Selection. The
models for the unassisted analysis were built using clustering
algorithm k-means.

Clustering algorithms divides the instances, patients in
this case, into natural groups, presumably revealing important
attributes that separates them from the other groups [16]. This
technique applies when there is no class or attribute to be pre-
dicted and it can highlight the most relevant attributes [5], [4].
The details and results are described in the section Unassisted
Analysis: Clustering.
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The second method for attribute selection is an assisted
method. A set of attributes, called base attributes, have been
selected by specialists as clinically relevant and used to further
refine the dataset for analysis. Details on methodology and re-
sults are discussed in the section Expert Assisted Analysis and
following subsection. For the assisted analysis, the construction
of classification models has been performed, more specifically,
classification trees were built.

Classification trees are a set of rules and steps that leads to
the prediction of the possible value of a target attribute [16],
[11]. A graphical representation of a decision tree is shown
in III. The fundamental difference between these methods —
clustering and classification trees — is that clustering is an
undirected method for grouping and classification while the
decision tree is directed, predicting the value of the intended,
or target, attribute.

III. DATABASE AND ETL

One of the most important steps in data mining is the
process called Extraction, Transformation and Load (ETL).
During the ETL, the data is gathered, filtered and formated
for the intended analytical tools. The raw database for this
study contains the clinical data from 227 PCM patients made
available by CTR-DIP-UFMG in SSPS format. The database
consists of 314 attributes per patient, with 09 numeric type
attributes (age, time of progression, RCD size, AX size,
boyd size, lesion size, lesion area, inactivation time, treatment
duration) and the remaining attributes are nominal.

Two databases have been prepared, one for the On Line
Analytical Processing (OLAP) analysis and the second for
data mining techniques, which includes attribute selection,
clustering and building classification trees. The ETL process
of the raw data has followed these steps: 1. Conversion of the
SSPS files into CSV files; 2. Elimination of irrelevant fields to
the analysis, such as patient personal information and protocol
number; 3. Standardization of spelling in applicable fields. 4.
Uploading the CSV into a MySQL table. This processes left
the database with 301 attributes.

A. Reduction of Dimensionality

The Reduction of the dimensionality of the data by deleting
unsuitable attributes improves the performance of learning
algorithms and, more important, yields a more compact and
easily interpretable representation of the target concept, focus-
ing users attention on the most relevant variables [16], [3].
To reduce the dataset, elimination of redundant or irrelevant
features have been conducted. Redundant features are those
which provide no more information than the currently se-
lected features and irrelevant features are those that provide
no useful information in any context. The methods used to
reduce dimensionality were Frequency Distribution Analysis
and Artribute Selection [6], [3], discussed in more details in
following sessions.

1) Frequency Distribution: The first step in reducing di-
mensionality was a frequency distribution analysis of the
data, using the OLAP tool Mondrian [8]. The distribution of
frequency analysis shows how many times a value is present
in the records and gives a general picture of data distribution.
Fields with a high concentration of a single value tend to be
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TABLE 1. FREQUENCY DISTRIBUTION: ATTRIBUTES, RESPECTIVE
MOST COMMON VALUE AND IS FREQUENCY.
Attribute Value frequency %
PCM renal normal 95.2
PCM pancreatic normal 95.2
PCM splenic normal 93
PCM genital normal 94.7
PCM adrenal normal 93.9
PCM intestinal normal 93.9
PCM bone normal 93
PCM gastric normal 93.1
PCM liver normal 92.1
PCM limphatic normal 91.3
PCM neurologic normal 90.4
positive Serological test Unfilled 98.69
Boyd size (cm) Unfilled 85.15
lesion area (cm?) Unfilled 78.6

Unevaluated 935
Unevaluated 92.1
Unevaluated 91.7
Unevaluated | 90.8
Unevaluated 90.8
Unevaluated 90.5
Unevaluated 88.2
Unevaluated 87.8
Unevaluated 87.3
Unevaluated 87.3
Unevaluated 86.5
Unevaluated 86.34
Unevaluated 86.4
Unevaluated 86.5
Unevaluated 86.3
Unevaluated 85.6
Unevaluated 85.6

facial X-ray
altered Lactate
altered CPK
altered CK-MB
positive HBeAg
positive Anti-HBc
altered Lipase
positive CMV
positive Anti-HIV (Elisa)
positive Chagas
altered Uric acid
positive Anti-HAV
altered Culture
altered Spirometry
positive Anti-HCV
altered Amylase
Anti-HBs positiv

irrelevant or even detrimental to mining algorithms as they
create noise [16]. Fields with more than 70% of missing
values have been discarded. Different frequency ratios have
been tested for elimination and the 70% threshold obtained
the most relevant results. With a dataset as complex as the
PCM, a careful approach while discarding fields had to be
taken. Approximately 29% of the database used is composed of
missing values. This accounts for 19422 of 66822 total fields.
A total of 109 attributes (36% of 301 used) have missing values
count above 30%. Setting the threshold too high for missing
values would incur the risk of eliminating too many relevant
fields.

An interesting observation is that of the 17 types of
PCM tested in the examination protocol, 11 types are not
significantly observed in the dataset as shown in table I. The
table also shows other attributes with high concentration of a
single value. From the 314 initial attributes, 52 were discarded,
262 remained for analysis. Only fields with missing values
were discarded from the dataset. All 17 types of PCM were
maintained.

2) Attribute Selection: Attribute selection or feature se-
lection is a process for finding the best subset of relevant
features related to a class(attribute) of the model. The feature
selection algorithm selects a group of features that are closely
related to a selected class and contains relevant information.
Two different approaches have been taken for this process.
The initial attribute selection was conducted with a progressive
selection based on probability [9], to select the most relevant
attributes on the dataset based on a statistical score. It is
an unassisted method, one of the reasons why it has been
chosen as the starting point. The second approach consisted
in selecting attributes based on specialists opinions on which
attributes were clinically relevant. This method is discussed in
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TABLE II. CLUSTERING OF RELEVANT FIELDS FROM DATA SUBSET
”LESION MUCOSA”. FIELDS MARKED WITH ”’-” ARE UNEVALUATED,
FIELDS MARKED WITH ”Y” ARE ALTERED TESTS OR PRESENT SYMPTOM
AND MARKED WITH "N” ARE ABSENT OR NORMAL.

Attribute #0 #1 #2 #3 #4
41(18%) | 67(30%) 19(8%) 47(21%) | 53(23%)
evolution time 11.8537 10.6567 17.7368 36.8298 5.2264
skin lesion Y N Y N N
smoking Y Y - Y N
pcm mucosa Y Y Y N N
mucosa lesion Y Y Y N N

the session Expert Assisted Analysis.

Based on the initial unassisted selection, four attributes
have been selected as the most relevant: “Gender”, ”Vomiting”,
”Skin Lesion” and ”Mucosa lesion”. Further attribute selection
has been conducted using this four attributes as base to create
a subset for cluster analysis. The data subset consists of the
attribute used as base for the selection and the attributes
given by the selection algorithm. For example, the complete
subset for the "Mucosa lesion” is : “mucosa lesion” “evolution
time”, “skin lesion”, “nasal obstruction”, “difficulty swal-
lowing”, ”smoking habits”, ”blood pressure while standing”,
“mouth lesion” and “pcm mucosa”. This subset was used
for clustering as shown in table II. The algorithm used for
attribute selection was the Correlation-Based Feature Selection
(CfsSubsetEval) [1] implemented on Weka. From this point on,
all relevant findings have been sent to specialists for further
analysis.

IV. ANALYSIS
A. Unassisted Analysis: Clustering

Clustering techniques apply when there is no class to be
predicted but the instances are to be divided into natural
groups [16], [4], [5]. In this work each subset of selected
attributes was clustered using k-means, available in Weka. K-
means is a well know algorithm that requires a definition of
the number of clusters (K value) a priori. The initial value
of K was obtained using the Expectation Maximization (EM)
algorithm, which can give a good estimation of the optimal
number of clusters [16], [6]. Further filtering was made in
the initial clusters, to identify and remove irrelevant fields
and optimize the k value. Some clusters showed correlation
between attributes, which have been submitted to specialists
for analysis. The clusters for the subsets ”Gender®, ”’Vomiting*
and ”Skin lesion* showed no relevant results. Other algorithms
were used for clustering the subsets, DBScan and hierarchical
clustering, but showed no relevant results.

Table II presents the most relevant correlation in the initial
analysis. It shows a reduced scenario, considering only the five
relevant fields, which are evolution time, skin lesion, previous
smoking habits, PCM mucosa and mucosa lesion. It shows
the difference in disease evolution time between smoking and
non-smoking patients. The optimal number of clusters found
(k value was 5).

The average evolution time for non-smoking pa-
tients(clusters 2 and 4) was 7.04 months and smoking patients
got an average time of 19.83 months(clusters 0, 1 and 3), 2.81
times longer. Analyzing patients with PCM mucosa the relation
is 7.36 months for non-smoking and 12.55 for smoking. There
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is a described relation between PCM and smoking in [14], [15]
but not directly to its progression. The field evolution time”
represents for how long the patient contracts the disease and it
continues to progress. As described before, the most common
infection method for PCM is the inhaling of contaminated soil.
It starts mostly as the pulmonary version of the disease. If
untreated, it can spread to other organs, like liver, limphonodes
and even the nervous system. This study suggests that smoking
habits helps the disease progression. Further investigation is
needed to determine the nature of the influence.

Although no other subset produced relevant results, one of
the clusters of the analysis had, as one of the main traits, the
lack of X-ray test results. In total, 40% of the patients had
“unevaluated” for the chest X-ray parameter. This realization
came as a surprise to specialists since the chest X-ray is one
of the primary tests in examination protocol.

V. EXPERT ASSISTED ANALYSIS

After the initial analysis, a directed approach was taken.
Of the 262 attributes left after the frequency analysis, 23 have
been chosen by the specialist staff as relevant attributes for
further correlation investigations. Gender, age, disease relapse,
rural contact, smoking habits, drinking habits and the 17
forms of the disease have been indicated. A similar method
to the previous analysis has been performed, consisting of
attribute selection using the indicated attributes as base and
discarding the attributes considered irrelevant. A total of 112
attributes, each showed significant correlation to at least one of
the 23 base attributes, remained for the analysis. The filtered
database was then used to build decision or classification trees.
It is worth to note that other approaches for classification
were tested. All attributes were also classified using bayesian
networks, notably the NaiveBayes and BayesNet algorithms
implemented in Weka. The results for the trees were largely
superior and are described in the following session.

A. Classification trees

The decision tree is a data mining technology suitable for
performing classification and prediction. The decision tree can
produce results according to different variables by repetition
that can thus be used to analyze the characteristics, similarities
and differences in data [11]. As mentioned before, classifi-
cation trees are a directed approach used for the prediction
of the possible value of a target attribute [16], [11] In this
work, Weka’s integrated j48 tree algorithm has been used for
the classifiers. It is based on the widely used C4.5 algorithm
(for details, reffer to [11]). The j48 algorithm was chosen
for its versatile characteristics. It classifies nominal attributes
and handles numeric attributes as wells as missing values,
avoiding the need to discretize numeric fields and impute data.
The trees were built with the 10 fold cross-validation option,
which consists in dividing the dataset in 10 parts, using 9
parts for learning and 1 part for testing, then rotating and
using a different part for testing and a different set of 9
parts for learning, until every one of the 10 parts has been
used for testing. The cross-validation method gives a better
estimation of real world use of the rules set for building the
tree. Using the whole data set for learning may give an overly
optimistic performance indicator [16]. Figure 1 shows the
graphical representation of the pruned classification tree used
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no yes
0(86.7%)
no yes

Hoarseness) | 1(98.4%)

no  yes

| 1(100%) | | 0(100%) |

Fig. 1. Graphical representation of a pruned classification tree, built for the
attribute PCM skin. The numbers that appear in the rectangles are the probable
classification for the attribute PCM skin and its respective probability. 0 is
negative for PCM skin and 1 is positive.

for the attribute PCM skin (cutaneous form of the disease).
Pruned trees are simplified versions of the classification tree.
They discard the branches that are less relevant, with less
predictive power, and tend to reduce the noise of the analysis.
They also provide a more readable and friendly visualization
of the rules for classification. For comparison, the tree in the
figure 1 has 4 leaves and total size of 7. The unpruned version
of the same tree has 19 leaves and a total size of 31.

B. Classification Results

1) PCM skin: Table III shows the results for the pruned tree
j48 tree, classifying the attribute PCM Skin(cutaneous). The
first part shows the total number of correctly and incorrectly
classified instances. The second part of the table displays more
detailed information on the real quality of the classifier. In this
case, it shows a 0.932 of true positives (tp rate) for class 0.
This means that the instance was correctly classified as 0 in
93.2% of the tests. The false positives (fp rate) for class 0O is
0.072. This means that in 7.2% of the classification attempts,
the instance was incorrectly classified as 0. The ideal scenario
is a rate of 1 for tp and O for fp. The third part of the
table is the confusion matrix. The matrix displays the number
of correctly classified instances by class. The line for class
“negative” shows that 65 instances were correctly classified as
negative for cutaneous PCM, and 5 were incorrectly classified
as positive for cutaneous PCM. The line for class “’positive”
shows that 128 instances were correctly classified as positive
for pcm skin, and 10 were incorrectly classified as negative
for cutaneous PCM. This results show that it is possible to
predict the cutaneous form of PCM with high accuracy making
it possible, for example, to build decision support system for
this attribute, helping in the diagnosis and treatment of the
disease.
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TABLE III. PRUNED TREE USING THE J48 ALGORITHM FOR
CLASSIFYING THE PCM SKIN ATTRIBUTE. THE CONFUSION MATRIX
EXPLICITS THE INCORRECTLY CLASSIFIED INSTANCES AND ITS
DISTRIBUTION. TP = RATIO OF TRUE POSITIVES; FP = RATIO OF FALSE

POSITIVES.
10 fold cross-validation for attribute PCM skin
correctly classified attributes [ 196 | 929%
incorrectly classified attributes [15 1 71%
tp rate fp rate precision class
0.932 0.072 0.872 0
0.928 0.068 0.962 1
0.929 0.07 0.931 Weighted avg.

confusion Matrix
correct incorrect
65 5

128 10

classified as
negative
positive

2) Gender: Gender is an important attribute for PCM
attribute correlation. The impact of female hormones in the
progress of the disease, providing protection to women in
reproductive age has been described in the literature [9], [15],
[14]. Table IV shows the results for the pruned tree j48
tree, classifying the attribute Gender. The overall accuracy for
gender is approximately 82%. But the accuracy for individual
classes, 0 (males) and 1 (females), are very different. The
precision for correctly classifying gender as 0 is 0.86 and the
precision for classifying gender as 1 falls to 0.47 and the true
positive rate to only 0.263. One of the factors that contributes
to this variance is the composition of the dataset: 177 males
and 38 females. In this case, using the full dataset as training
improved the overall accuracy to almost 87% and the precision
for classifying instances as O(male) to 0.92 and I1(female)
jumped to 0.625. The attributes selected by the classification
algorithm for Gender classification rules are: "PCM mucosa”,
”PCM lungs” (pulmonary), "PCM limphonodes”, ”PCM skin”,
”swollen limphonodes™” and “aortic systolic murmur”. These
results explicits the relation between disease type and mani-
festation and gender described in literature. It is important to
note that both trees, 10-fold cross validation and full training
set, used the same rules for classification.

TABLE IV. PRUNED TREE USING THE J48 ALGORITHM FOR
CLASSIFYING THE GENDER ATTRIBUTE. THE CONFUSION MATRIX
EXPLICITS THE INCORRECTLY CLASSIFIED INSTANCES AND ITS
DISTRIBUTION. TP IS THE RATIO OF TRUE POSITIVES, FP FALSE POSITIVES.

10 fold cross-validation for attribute Gender

correctly classified attributes [ 176 [ 81.9%
incorrectly classified attributes [39 | 181%
tp rate fp rate precision class

0.938 0.737 0.856 0

0.263 0.062 0.476 1

0.819 0.618 0.789 Weighted avg.

confusion Matrix

correct incorrect classified as
166 11 male

10 28 female

3) Relapsing PCM: As previously discussed, there are
no current clinical parameters to help predict the possible
relapse of PCM. This is another attribute of clinical interest
that showed promising results. Table V shows the correct
classification was, overall, at 73.8%. The true positives for
relapsing PCM (instance classified as 1) show a ratio of 0.932
and the overall precision at 0.71.
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The attributes used as rules for classifying the relaps-
ing disease are intestinal PCM®, “global leukocyte count*,
“treatment time*, “treatment with amphotericin b*, “chest X-
ray” and “disseminated PCM®. These attributes are important
clinical features linked with disease progression and treatment,
encouraging and possibly guiding further research for clinical
validation. Since the data collection is still in progress, future
studies on the subject may validate the parameters to safely

predict a relapsing PCM.

TABLE V. PRUNED TREE USING THE J48 ALGORITHM FOR
CLASSIFYING THE RECURRENCE OF PCM ATTRIBUTE. THE CONFUSION
MATRIX EXPLICITS THE INCORRECTLY CLASSIFIED INSTANCES AND ITS

DISTRIBUTION. TP = RATIO OF TRUE POSITIVES, FP = RATIO OF FALSE

POSITIVES.
10 fold cross-validation for attribute Relapsing
correctly classified attributes [[152 [ 73.8%
incorrectly classified attributes [ 54 [ 262%
tp rate fp rate precision class
0.241 0.068 0.583 0
0.932 0.759 0.758 1
0.738 0.564 0.709 Weighted avg.

confusion Matrix
correct incorrect
14 44

138 10

classified as
negative
positive

VI. CONCLUSION

Despite the difficulties in working with a complex, rela-
tively small and sparse dataset, the results obtained by our
analysis are promising. Both approaches, assisted and unas-
sisted, revealed useful information. The discovery of a possible
relation between smoking habits and disease progression en-
courages further research. The average evolution time for the
disease progression was 2.8 times higher for smoking patients.
During the clustering analysis, the lack of chest X-ray test
appeared as a grouping attribute. This is a major test and 40%
of the patients in the database do not have results registered.
This information surprised and warned the specialists about
errors in protocols and form filling procedures.

The successful classification of cutaneous PCM (PCM
skin) with a high precision, 92.9%, and low false positive rates,
7%, demonstrate that data mining can be successfully applied
on database with this characteristics.

The differences in the disease manifestation regarding gen-
der described in the literature were also observed in this work.
The main attributes for gender differentiation were "PCM
mucosa”, "PCM lungs” (pulmonary), "PCM limphonodes”,
”PCM skin”, ”swollen limphonodes” and “aortic systolic mur-
mur”. This attributes explicit the relation between disease type
and gender described in literature [9], [15], [14] The model
for classification of the relapsing PCM showed a precision
above 70%. The attributes linked with relapsing are: “intestinal
PCM?”, ”global leukocyte count”, “treatment time”, “treatment
with amphotericin b”, "chest X-ray” and “’disseminated PCM”.
These are important clinical features related to disease pro-
gression and treatment. These findings may help to guide
further research, helping to uncover and validate the parameters
for relapsing prediction. Data collection for PCM is still
in progress. Despite the difficulties and complexity of the
database, relevant information was obtained and we hope to
encourage future research on the subject.
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