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INFO ARTIGO RESUMO

0 trabalho descreve os experimentos do processo de defini¢cdo das regras de associagio
com base nas regras do desafio PhysioNet de 2012. O desafio disponibilizou uma base com
4000 pacientes com informagdes das ultimas 48 horas de permanéncia em uma UTI. Na
descoberta das regras de associa¢do, agrupamos os registros por paciente e calculamos a
média aritmética de cada atributo temporal. Para realizar os treinamentos utilizamos
somente as primeiras 24 horas agrupadas de 6 em 6 horas. Utilizamos o algoritmo Tertius
para gerar automaticamente as regras em conjunto com a ferramenta Weka.
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ABSTRACT
This paper describes experiments in the definition of association rules based on the rules
Kevwords: of the challenge 2012 Physionet process. The challenge provided a base with 4000
Da{a Minir;g patients with information of the last 48 hours of stay in the ICU. The discovery of
Associate Rl;les, association rules, we grouped the records by patient and calculated the arithmetic mean
Tertius. of each temporal attributes. To perform the training use only the first 24 hours grouped
into six 6 hours. We use the algorithm Tertius to automatically generate rules together
with the Weka tool.

paciente na UTI variava de 32 mil ddlares a 42 mil délares,
para os que necessitavam de equipamentos para sobreviver, e
para os pacientes que ndo necessitavam de aparelhos,
constantemente, o custo médio se reduzia e ficava entre 12 mil

1. Introducao

Uma Unidade de Tratamento Intensivo (UTI) é para
pacientes que necessitam de tratamentos especiais, com uso
de aparelhos, na maioria das vezes. Estes pacientes sdo
monitorados frequentemente e sdo coletados diversos
parametros fisiologicos para serem analisados
posteriormente (XIA et. al,, 2012).

Atualmente, grupos de saldde estio focados em
pesquisar novas técnicas para melhorar a eficacia do
tratamento para os pacientes em estado critico na UTI (BERA
e NAYAK, 2012). Apesar destes esforcos, o potencial das
informagdes digitais ndo é plenamente utilizado (POLLARD et.
al, 2012).

Por décadas, o custo de permanéncia na UTI vem se
elevando (XIA et. al, 2012). Em 2005, o custo médio de um

doélares a 20 mil délares (GOLDBERGER et. al,, 2000; XIA et. al,,
2012).

De um modo geral, para resolver o problema de
mortalidade na UTI é utilizado a técnicas de regressdo linear.
Mas, podemos encontrar outros trabalhos que utilizem redes
neurais, redes bayesianas, SVM e entre outras (XIA et. al,
2012).

Este trabalho, é uma resposta para o desafio
Computing in Cardiology/Physionet Challenge 2012
“Predicting Mortality of ICU Patients”. O foco do desafio é
desenvolver um método de predicdo da mortalidade
hospitalar na UTI (GOLDBERGER et. al., 2000).

Varias pesquisas tém aplicado diversas técnicas para
encontrar solugdes que possam resolver o problema de
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mortalidade em UTIL Dentre estas técnicas, pode-se cita:
Clusterizacdo (XU et. al,, 2012), Légica de Regressdo (BERA e
NAYAK, 2012; HAMILTON e HAMILTON, 2012), Redes Neurais
(XIA et. al, 2012), Redes Bayesianas (MACAS, 2012), SVM
(BOSNJAK e MONTILLA, 2012), Motif Discovery (MCMILLAN,
2012) e entre outras.

Alguns dos estudos analisados propuseram que o
proéprio algoritmo manipule a falta de informacdo (JOHNSON
et. al, 2012). Outros, propuseram um método para manipular
a falta de informacdo através da atribuigdo de valores. Em Lee
(LEE et. al,, 2012), os valores faltantes foram preenchidos pela
média considerando a idade e o género. Em Citi (CITI e
BARBIERI, 2012), supds que a falta de informacdo indicava
uma situacdo estacionaria, e prop0s a replicacdo dos valores
medidos anteriormente.

O objetivo, deste trabalho, é desenvolver um método
para realizar a descoberta das regras de associa¢do a partir
dos registros disponibilizados.

Este trabalho, estd organizado da seguinte forma. Na
se¢do 3, descrevemos o desafio e suas etapas. Na sec¢do 2,
descrevemos os trabalhos relacionados. Na secdo 4,
descrevemos o método proposto para a descoberta das regras
de associagdes. Na secdo 5, descrevemos os experimentos e 0s
resultados realizados durante a pesquisa. Por ultimo, a
conclusio é apresentada.

2. Material e Método

O PhysionNEt/Computing Challenge é um desafio
anual, iniciado em 1999, pelo National Institutes of Health e
mantido pelo National Institute of Biomedical Imaging and
Bioengineering (NIBIB) e National Institute of General Medical
Sciences (NIGMS) com o intuito de desenvolver métodos para
solucdo de temas especificos na area médica. Na edicdo de
2012, o foco foi o desenvolvimento de métodos para a predicdo
de mortalidade de pacientes na UTIL. Os dados usados para o
desafio, consiste em 5 descrigdes gerais (veja detalhes na
tabela 1) e 37 series temporais (veja detalhes na Tabela 3).
Dados estes que foram coletados para as primeiras 48 horas
iniciais desde a entrada do paciente na UTI e sua saida (veja
detalhes na tabela 2). Foram disponibilizados registros de 12
mil pacientes adultos do banco de dados MIMIC II (SAEED et.
al, 2012).

As medigdes, das séries temporais, sdo registradas em
ordem cronolégica e podem ser registradas em intervalos
regulares, variando de hora em hora, diariamente ou em
intervalos irregulares, conforme necessario. Nem todas as
séries temporais foram coletadas em todos os casos (SAEED et.
al, 2012).

Tabela 1: Tabela das descrigdes gerais (GOLDBERGER et. al., 2000)

Tabela 3: Tabela das séries temporais (GOLDBERGER et. al,,
2000)

Parimetro Descricio
RecordID TIdentificagio do paciente
Age Idade do paciente
Gender. 0: mulher ou 1 homem.
Height Altura do paciente em cm
ICUTyvpe Tipo da Série Temporal.
Weight Peso do paciente em kg

Tabela 2: Tabela das descrigdes de saida do paciente (GOLDBERGER et. al.. 2000)

Pardmetro Descrigdo

RecordID Identificagdo do paciente

SAPS-I score Referéncia do estado psiquico

SOFA score Referéncia da morte

Length of stav, Quantidade de dias de permanéncia no hospital
Swrvival Quantidade dias de permanéneia na UTI
In-hospital death 0: Sobreviveu; 1: Morreu

Tipo Descrigdo Medida
Albumin (g/dL)
ALP Alkaline phosphatase (Iu/L)
ALT Alanine transaminase (Iu/L)
AST Aspartate transaminase (Iu/L)
Bilirubin (mg/dL)
BUN Blood urea nitrogen (mg/dL)
Cholesterol (mg/dL)
Creatinine | Serum creatinine (mg/dL)
DiasABP Invasive diastolic arterial blood | (mmHg)
pressure

Fio2 Fractional inspired 02 (0-1)

GCS Glasgow Coma Score (3-15)

Glucose Serum glucose (mg/dL)

HCO3 Serum bicarbonate (mmol/L)

HCT Hematocrit (%)

HR Heart rate (bpm)

K Serum potassium (mEq/L)

Lactate (mmol/L)

Mg Serum magnesium (mmol/L)

MAP Invasive mean arterial blood (mmHg)
pressure

MechVent Mechanical ventilation (O:false,
respiration or 1:true)

Na Serum sodium (mEq/L)

NIDiasABP | Non-invasive diastolic arterial (mmHg)
blood pressure

NIMAP Non-invasive mean arterial (mmHg)
blood pressure

NISysABP Non-invasive systolic arterial (mmHg)
blood pressure

PaC02 Partial pressure of arterial CO2 | (mmHg)

Pa02 Partial pressure of arterial 02 (mmHg)

pH Arterial pH (0-14)

Platelets (cells/nL)

RespRate Respiration rate (bpm)

Sa02 02 saturation in hemoglobin (%)

SysABP Invasive systolic arterial blood (mmHg)
pressure

Temp Temperature Q)
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Tropl Troponin-I (mg/L)
TropT Troponin-T (mg/L)
Urine Urine output (mL)
WBC White blood cell count (cells/nL)
Weight (kg)

O desafio de 2012, foi organizado em duas etapas: 1a -
medi¢do da performance do classificador binario; 2a - medigao
da performance do risco estimado. A pontuagio da 1a etapa foi
o valor baixo sensitivo e positiva para predi¢do. A pontuagdo
da 2a etapa foi o tamanho normalizado da estatistica de
Hosmer-Lemeshow (SAEED et. al,, 2012).

Os dados utilizados na ICU 2012 foram extraidos do
bando de dados clinico MIMIC II na versdo 2.6 (SAEED et. al,,
2012).

Foram selecionados 12 mil registros aleatoriamente de
12.753 registros com idade superior a 16 anos e com valores
de entrada na UTI menor que 48 horas. Foram
disponibilizados os registros em 3 agrupamentos (A, Be C) de
4000 pacientes (SAEED et. al,, 2012).

No desafio de 2012, disponibilizaram o agrupamento A
(treinamento) com as informag¢des de estadia na UTI
(treinamento), o agrupamento B (teste) para implementacgdo
do método de predigio da mortalidade na UTI sem as
informagdes de estadia na UTI e o agrupamento C somente
para validar os resultados do método proposto, caso, a solugio
fosse selecionada para o final do desafio (SAEED et. al., 2012).

Utilizamos o conjunto de treinamento A. Este conjunto,
consiste nos registros médicos de 4.000 pacientes, durante a
estada na UTIL Para cada paciente foram disponibilizados um
arquivo do tipo “.txt” com as informacdes coletadas, conforme
descrito na tabela 3, das primeiras 48 horas do paciente na UTI
e as informagdes gerais do paciente, descrito nas tabelas 1 e 2.
0 nome do arquivo “.txt” é o identificador do paciente.

Apbs a analise dos arquivos, verificamos que néo seria
possivel utiliza-los, na forma original, e escolhemos migrar os
dados de cada arquivo em 03 tabelas (Paciente, Temporais e
Outcomes) com relacionamentos, entre elas, através do ID do
paciente.

Um dos problemas relatados no conjunto de dados
disponibilizado foi a falta de informa¢do em alguns dados dos
pacientes. Para resolver esse problema atribuimos o valor
nulo que posteriormente sera discretizado como “?”.

Para minimizar o ruido nos dados, resolvemos agrupar
os dados pelo “id do paciente” e calcular a média aritmética de
todas os atributos temporais.

Apés a migracdo dos registros verificamos que a
variavel “id do paciente” ndo fornecia nenhuma informagéao
relevante neste estudo, entdo, preferimos descarta-la. A ideia,
inicial, é usar todas as variaveis restantes neste estudo e,
deixar o algoritmo de associagdo tratar as possiveis
redundancias e/ou as variaveis ndo informativas.

Para definir as regras de associa¢do utilizamos os
registros das ultimas 24 horas sendo agrupados de 6 em 6
horas e, geramos 4 grupos (G1, G2, G3 e G4) e 2 duas classes
(F_sim = Faleceu, F_nao = Sobreviveu).

Para utilizar o algoritmo selecionado é necessario
discretizar os dados (FLACH e LACHICHE, 1999). O ideal seria
ter o apoio de um especialista nesta tarefa. Entretanto, por ndo
termos um especialista participando deste trabalho, e devido
ao tempo disponivel para sua conclusio, optamos por utilizar
somente os valores referenciados no material disponivel no
desafio para realizar a tarefa de discretizacdo. Entdo, cada um
dos valores associados aos registros dos pacientes foi
mapeado para os valores discretos, conforme informagdes

apresentadas nas regras do desafio. Vejamos os detalhes na
tabela 4

Tabela 4: Tabela das discretizacoes

Parametro Descrigdo

Albumin, ALP, ALT, AST,
Bilirubin, bun,
Cholesterol, Creat, Fi02,
Glucose, HCO, HCT, HR, K,
Lactate, Mg, MAP, Na,
NIMAP, PaC02, Pa02, ph,
Patelets, RespRate, Sa02,
Temperatura, TroponinT,

Urina, WBC, Weight B: Baixo; N: Normal; A: Alto

DiasABP, NIDiasABP,

NISysABP, SysABP H; D; P; Stage_1; Stage_2; E

GCS Severe; Moderate; Minor
MechVent true; false
Troponinl N: Normal; aN: Anormal

Por fim, utilizamos a ferramenta Weka (HALL et. al,,
2009) juntamente com o algoritmo Tertius (FLACH e
LACHICHE, 1999) na geracdo automatica das regras de
associagao.

O algoritmo Tertius, faz o uso de uma abordagem
heuristica. Através de um algoritmo tipo “A*”, é realizada uma
busca no espago de possibilidades das regras de associagao. A
heuristica utiliza uma distribuicio Qui quadrado X2 que
fornece uma regra A = B(a,3) (FLACH e LACHICHE, 1999).

O objetivo do algoritmo consiste em aplicar um best-
first-search, com a abordagem “A*”, encontrando as k
hipéteses mais confirmadas, procurando regras com multiplas
condig¢des, como o Apriori, e também inclui um refinamento de
operadores ndo redundantes para anular as buscas
desnecessarias. Os resultados sdo as regras estimadas,
seguidas pelas observadas e por fim as confirmadas (FLACH e
LACHICHE, 1999).

E com base nessas informagdes que um analista
especializado pode realizar suas consideracgdes e efetivar suas
proximas estratégias. Ao final, o Tertius descreve a quantidade
de hipoteses consideradas e a quantidade explorada
(ANDRADE, 2007).

0 algoritmo Tertius, demonstrou melhores resultados
do que o algoritmo Predictive Apriori (SCHEFFER, 2005).

3 - Resultados e Discussao

Apoés a andlise dos arquivos disponibilizados tivemos
que migrar para um banco de dados relacional para facilitar a
visualizacdo das informagdes. Para auxiliar nessa migrac¢io foi
desenvolvido uma aplicagio Webi que gerou um arquivo
“.arff’ii . Este arquivo, contém 4 grupos com os 37 atributos
temporais, o atributo sexo e a classe (Faleceu, Sobreviveu).
Vejamos no cédigo 1 o exemplo dos cabegalhos.

Codigo 1 Exemplo do cabegalho do arquivo ARFF

1 @ATTRIBUTE Albumin_1 {B,N,A}

2 @ATTRIBUTE ALP_1 {B,N,A}

3 @ATTRIBUTE ALT_1 {B,N,A}

4 @ATTRIBUTE AST_1 {B,N,A}
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5 .
6 @ATTRIBUTE sexo {F,M}
7 @ATTRIBUTE class {F_sim,F_nao}

Realizamos diversos testes com o algoritmo Tertius que
levou em média 2 horas de processamento. Durante os testes
percebemos que o algoritmo utilizou um pico de 2,5Gb de RAM
e um pico de 95% de processamento. A configuracdo da
maquina utilizada para os experimentos foi um Intel Core I3
M370 2.40GHz, 4Gb de RAM, sistema operacional Windows 7
(64 bits), versdo do Java 7.0 e versdo do Weka 3.6.10.

Apbés a geracdo automatica das regras pela ferramenta
Weka com o uso do algoritmo Tertius foi necessario avaliar se
as regras traziam algum conhecimento a respeito dos dados.

Diversas regras foram encontradas e os resultados
devem ser interpretados de acordo com os aspectos
procurados. Por ndo ter a avaliagdo de um especialista na area
tivemos que fazer a andlise com base nas referéncias
disponiveis (GOLDBERGER et. al, 2000). A seguir, serdo
apresentados os 18 melhores resultados encontrados.
Vejamos na tabela 5 os detalhes dos resultados.

Na primeira regra, “HR_2 = N and GCS_4 = Minor”,
representa que entre as 6 horas e 12 horas de internagdo na
UTI o paciente tiver os batimentos cardiacos normais e entre
as 18 horas e 24 horas estiver consciente, entdo, sobrevivera.
Foram observados esta regra em 44,34% dos casos e
confirmado em 20,45%.

Tabela 5: Tabela dos resultados em %

[Wo | [Esperados Observados Confirmados Regras (Sobreviveu)

[1] 15,70 44,34 20,45 HE_2 =N and GC5_4 = Minor

El 15,60 42,05 18,76 HE_2 =Nand GC5_4 = Minor and Urina_q4 =B

3: 15,47 42,05 18,04 HR_2=-Nand Urina_3 = B and GCS_4 = Minor

4= 15,42 54,05 28,80 TUrina_3 = B and GCS_4 = Minor

5: 15,27 42,17 19,32 HE_2=Nand Urina_2=E and GC5_4=Minar

6 ] 15,18 43,41 20,45 HE_1=Nand GCS_4 = Minor

7: 15,17 44,31 21,20 GCS_4 = Minor and HR_4 =N

B: 15,17 54,02 290,26 GCS_4 =Minor and Urina_4 =B

9= 15,12 42,35 19,69 Urina_3=B and GCS_4=Minor and HR_4=N
f 15,00 40,42 18,19 HE_2=Nand HR_3=N and GCS_4=Minor
[t | 15,00 41,21 18,04 HE_1=Nand GCS_4 = Minorand Urina_4 =B
f 15,00 54,14 29,64 Urina_2 = B and GCS_4 = Minor
13= 14,97 52,75 28,51 TUrina_3 = B and GCS_4 = Minor and Urina_4=B
1.4: 14,93 42,02 19,69 GCS_g4=Minorand HE_4=Nand Urina_4=8
15: 14,90 41,27 19,13 HF_1=Nand Urina_3 = B and GC5_4 = Minor
f 14,76 42,17 20,07 Urina_2 = Band GCS_4 = Minor and HR_4 =N
T 14,71 41,15 10,32 Urina_1 = B and HR_2 = N and GCS_4 = Minor
B | 14,64 41,27 19,51 HR_1=Nand Urina_2 = B and GCS_4 = Minor

Na décima oitava regra, “HR_1 = N and Urina_2 = B and
GCS_4 = Minor”, representa que entre as 0 hora e 6 horas de
internacdo na UTI o paciente tiver os batimentos cardiacos
normais e entre as 6 horas e 12 horas estiver com a Ureia baixa
e entre as 18 horas e 24 horas estiver consciente, entio,
sobreviverd. Foram observados esta regra em 41,27% dos
casos e confirmado em 19,51%.

Podemos concluir que caso o paciente ndo apresente as
regras nas suas medigdes, provavelmente, o paciente nio
sobrevivera.

O objetivo do nosso trabalho nido é descrever todas as
regras. Podemos descreve-las, com base nas explicacdes
anteriores aplicando as informagdes da tabela 3, e as
descri¢des detalhadas de cada atributo temporal disponivel no
desafio (GOLDBERGER et. al., 2000).

4. Conclusao

Durante os estudos nos deparamos com muitos artigos
referentes ao tema da Mortalidade na UTI.

A falta de um especialista dificultou a validagdo da
solucdo proposta e, com isso, tivemos um grande esfor¢o na
analise, interpretacdo e preparagdo dos dados.

Durante a realizagdo dos experimentos, nos deparamos
com diversos problemas de recursos computacionais que
impediram de utilizarmos o algoritmo PredictiveApriori como
previsto anteriormente. O motivo de ndo utiliza-lo foi o alto
consumo de memoria que ultrapassou os 3Gb de memoria
RAM na maquina Virtual Java e, com isso, impossibilitou a
obtencdo dos resultados.

Chegamos a conclusdo que ndo seria possivel continuar
os testes e resolvemos abandonar a utilizacdo do algoritmo
PredictiveApriori e passamos a utilizar o algoritmo Tertius
disponivel na ferramenta Weka e obtivemos éxito nos
resultados.

Podemos perceber que a descoberta das regras de
associacdo, é um trabalho bastante complexo, se ndo tivermos
a presenca de um especialista, para avalia-las.

Para os trabalhos futuros, pretendemos retomar os
estudos com o algoritmo PredictiveApriori, e comparar com os
resultados do algoritmo Tertius.
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