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Abstract. Bipolar Disorder (BD) is a chronic and disabling disease characte-
rized by recurrent episodes of mania/hypomania and depression. Predominant
polarity (PP) has been shown to be an important clinical and therapeutic factor
in the course of BD. In this study data from 855 patients with BD were used to
perform data analysis using association rules and random forests to determine
a patient’s PP without making use of the number of past episodes and their
respective polarities, as well as explore associations between PP and sociode-
mographic and clinical characteristics.

Resumo. O Transtorno Afetivo Bipolar (TAB) é uma doenca de cardter cronico
e incapacitante caracterizada por episodios recorrentes de mania/hipomania e
depressdo. A polaridade predominante (PP) tem se mostrado como um impor-
tante fator clinico e terapéutico no curso do TAB. Neste estudo dados de 855
pacientes com TAB foram usados para realizar uma andlise de dados por meio
de regras de associacdo e florestas aleatorias, a fim de determinar a PP de
um paciente sem fazer uso do niimero de episodios passados e suas respectivas
polaridades, além de explorar associagées entre PP e caracteristicas sociode-
mogrdficas e clinicas.

1. Introducao

O Transtorno Afetivo Bipolar (TAB) ¢ uma desordem psiquidtrica caracterizada por
episodios recorrentes de mania/hipomania e depressdo. Ela possui um carater cronico
e incapacitante, onde os pacientes podem passar mais da metade de suas vidas sofrendo
com sintomas afetivos [Carvalho et al. 2014] . Cerca de metade dos pacientes com TAB
possuem um inicio e curso da doenca associado a um predominio de mania ou depressao
[Carvalho et al. 2015].

Episddios de depressdo sdo caracterizados por profunda perda de interesse em
atividades, além de sintomas como fadiga, perda ou ganho de peso, distirbios no sono,
atividade psicomotora lenta, sentimentos de inutilidade, culpa excessiva e pensamentos
ou acdes suicidas. O estado de mania se caracteriza por auto-estima inflada e desinibicao.
O paciente pode apresentar necessidade de conversar de forma incessante € a fala pode
ser pressionada, mais rapida e mais alta que o usual. Em casos mais graves, a pessoa pode
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experimentar pensamentos velozes, o que torna dificil expressar ideias de forma coerente.
A hipomania se diferencia por apresentar sintomas de mania menos graves. Ja o estado
misto se caracteriza pela presencga de sintomas de mania e depressdo em conjunto por pelo
menos uma semana [Borges-Junior 2018].

A literatura sugere que o TAB se difere em relacdao a subtipagem de Polaridade
Predominante (PP) [Azorin et al. 2015]. Os primeiros relatos em relagdo a Polaridade
Predominante foram dados quase que no final da década de 1970. Esta primeira defini¢ao
descrevia PP como subgrupos de pacientes que sofrem de episddios recorrentes de de-
pressdao ou mania [Angst et al. 1978].

No ano de 2006 o grupo de estudos sobre o TAB de Barcelona [Colom et al. 2006]
propds uma classificagdo para a PP. Os subtipos sao definidos da seguinte forma: € pre-
ciso que pacientes apresentem ao menos dois ter¢os de seus episodios totais no estado de
mania para que sejam classificados com Polaridade Predominante de Mania (PPM). De
modo andlogo, aqueles que apresentam ao menos dois tercos dos seus episodios totais no
estado de depressdo receberao a especificacao de Polaridade Predominante de Depressao
(PPD). Os pacientes que nao se encaixam nestes quesitos sao classificados como Polari-
dade Predominante Indeterminada (PPI).

No ano de 2010 Gonzalez-Pinto e seus colegas [Gonzdlez-Pinto et al. 2010], ao
estudarem diferentes perfis de abuso de substancia em relagdo a PP, sugeriram uma nova
abordagem para classificar a PP. Para ser classificado com PPD € preciso que o paciente
apresente a maioria (= 50%) dos seus episddios totais no estado de depressio. Para
categorizar a PPM € necessario que o paciente apresente a maior parte (= 50%) dos seus
episodios totais no estado de mania. Esta subdivisdo nio leva em consideragdo a PPIL.

Carvalho e seus colegas [Carvalho et al. 2014] apontam que as defini¢des encon-
tradas sobre polaridade predominante ainda sao vazias, no sentido de que levam apenas
em consideracdo o nimero de episddios passados dos pacientes em determinada polari-
dade. Uma vez que o niimero de episddios passados € dado pelo paciente, isto pode se
mostrar subjetivo. Além disso, ndo ha a consideracao de episddios mistos.

Com a intencdo de estender estas definicoes Belizario e seus colegas
[Belizario et al. 2019] indicam que por meio dos seus resultados que a abordagem
de aprendizado de mdquina pode se mostrar como uma importante ferramenta na
classificagdo de PP. Seus resultados confirmam alguns estudos anteriores, além de ob-
terem taxas considerdveis de acertos na classificacdo da subdivisao de PP sem usar o
ndmero de episddios passados e as polaridades anteriores.

A PPM vem sendo associada a caracteristicas psicoticas, ciclagem rdpida, es-
tressores no inicio da doenca, polaridade do primeiro episédio no estado de ma-
nia’hipomania, histérico de doencgas afetivas na familia, TAB tipo I, inicio pre-
coce dos sintomas, dependéncia de dlcool, alto nimero de hospitalizacdes e pa-
cientes homens. J4 a PPD vem sendo associada ao inicio depressivo no TAB,
desordem de ansiedade, TAB tipo II, sazonalidade dos sintomas de TAB, alto
numero de episddios, atentados suicidas e pacientes mulheres [Carvalho et al. 2015,
Azorin et al. 2015, Colom et al. 2006, Gonzalez-Pinto et al. 2010, Belizario et al. 2018,
Vidal-Rubio et al. 2018, Volkert et al. 2014, Popovic et al. 2014, Nivoli et al. 2011].

Por meio dos estudos relacionados € possivel notar a grande relevancia do estudo
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de PP em pacientes com TAB. Determinar a PP de um paciente pode ajudar a descrever
o curso da sua doenga, bem como contribuir em questdes terapéuticas e progndsticas
do TAB [Colom et al. 2006]. Baseado nesta questdo o objetivo deste estudo consiste
em desenvolver modelos descritivos e de classificacdo para a PP que ndo consideram o
ndmero de episédios e nem polaridades passadas, além de realizar um estudo comparativo
com o trabalho de Belizario e colegas [Belizario et al. 2019]. Este trabalho contou com a
participacdo de um médico psiquiatra experiente em TAB e um psicélogo especialista em
PP, que auxiliaram na descricao dos dados, orientacdo do pré-processamento do conjunto
de dados, e andlise e interpretacdo dos resultados deste estudo.

A organizacdo da continuacdo deste documento tem a seguinte forma: a Secao 2
descreve os processos utilizados para a obtencdo dos resultados; a Secdo 3 apresenta os
resultados; a Secao 4 discute os resultados obtidos; por fim a Se¢do 5 conclui este estudo.

2. Métodos

2.1. Base de Dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes do Systematic Treatment Enhance-
ment Program for Bipolar Disorder (STEP-BD) [Sachs et al. 2003]. O STEP-BD ¢é um
estudo sobre TAB realizado pelo governo federal dos Estados Unidos da América (EUA)
durante os anos 1998 a 2005 e seu intuito estd baseado na questao da descoberta de novos
tratamentos e/ou combinacdo de tratamentos existentes que possam lidar com episodios
de depressdo e mania/hipomania. Ao todo participaram 5.000 pacientes que estavam dis-
tribuidos em 22 estados dos EUA.

A coleta de dados do STEP-BD foi feita por meio de diversos formuldrios, dentre
eles o ADE (Affective Disorders Evaluation), o DF (Demographic Form Study Entry), o
MINI (Mini International Neuropsychiatric Interview) e o MH (Menstrual History). A
composicao dos dados coletados através destes formuldrios gerou um conjunto de dados
unico de 3.750 pacientes com 577 atributos. Este conjunto de dados foi utilizado como
base do presente estudo.

2.2. Pré-processamento e limpeza dos dados

O primeiro passo do pré-processamento do conjunto de dados, foi classificar os pacientes
com relagdo a polaridade predominante. O critério utilizado foi o do grupo de Barce-
lona. Para esta classificacdo foram utilizadas duas varidveis que descrevem o ndmero
de episddios de mania e depressdo (“‘depphase” e “manphase”, respectivamente). A par-
tir disto, uma nova variavel foi criada (“totalEpisodios”) para armazenar o numero de
episodios totais de cada paciente. Houve a criacdo de uma nova variavel (“polaridadePre-
dominate”) no qual seu preenchimento foi dado da seguinte forma:

1. Caso, pelo menos dois tergos dos episddios totais fossem do tipo depressao, o
campo recebia o valor “Depressive”;

2. Caso, pelo menos dois ter¢os dos episddios totais fossem do tipo mania, o campo
recebia o valor “Manic”;

3. Se nenhuma das condi¢Oes acima fosse atendida, o campo recebia o valor “Unde-
termined”.
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Ap6s feita esta classificacdo, o conjunto de dados ficou com 407 pacientes com
PPD, 448 pacientes com PPM, e 2.895 pacientes com PPI. Dado o objetivo deste estudo,
apenas os pacientes com PPD e PPM foram mantidos no conjunto de dados, ficando agora
855 instancias.

Os passos seguintes do pré-processamento foram agregacao e eliminacao de atri-
butos. Por orientacdo dos especialistas, as varidveis relacionadas ao uso de medicamentos
(45 variaveis) foram agregadas segundo a categoria da medicacdo (“Benzodiazepine”,
“Antidepressant”, “Antipsychotic”, “Antipsychotic”) da seguinte forma:

1. Caso, o paciente fizesse uso de algum dos seguintes medicamentos: Lorazepam,
Clonazepam, Flurazepam, Diazepam, Alprazolam ou Clorazepato o campo “Ben-
zodiazepine” foi preenchido com “yes”. Caso contrario, com o valor “no’”;

2. Caso, o paciente fizesse uso de algum dos seguintes medicamentos: Bupropriom,
Citalopram, Venlafaxina, Fluoxetina, Mirtazapina, Paroxetina, Sertralina, Escita-
lopram ou Buspirona o campo “Antidepressant” foi preenchido com “yes”. Caso
contrario, com o valor “no’;

3. Caso, o paciente fizesse uso de algum dos seguintes medicamentos: Carbamaze-
pina, Trazodona, Gabapentina, Tiagabina, Lamotrigina, Nortriptilina ou Topira-
mato o campo “Anticonvulsant” foi preenchido com “yes”. Caso contrario, com o
valor “no”’;

4. Caso, o paciente fizesse uso de algum dos seguintes medicamentos: Haloperidol,
Tioridazina, Olanzapina, Perfenazina, Quetiapina, Risperidona, Trifluoperazina,
Ziprasidona ou Aripiprazol o campo “Antipsychotic” foi preenchido com “yes”.
Caso contrario, com o valor “no”.

Com o objetivo de realizar uma limpeza nos dados, atributos que continham mais
de cinquenta por cento (50%) de seus valores como faltante (181 varidveis) foram despre-
zados do estudo. Os atributos que possuiam um mesmo valor em pelo menos noventa por
cento (90%) dos casos também foram desconsiderados (18 varidveis). Atributos usados
como identificadores foram ignorados (15 varidveis). Atributos que tinham seus valores
discretizados em outros atributos (8 varidveis) também foram descartados.

A pedido do especialista, outras 255 varidveis foram consideradas nao relevantes
para este estudo e também foram eliminadas. Como o objetivo deste estudo € caracterizar
a PP a despeito do numero de episodios, os atributos relacionados ao niimero de episddios
passados (seja de mania ou depressao) e nimero de episodios totais (4 varidveis) também
foram desprezados. Ao fim restaram 855 instincias e 56 atributos. A distribuicdo da
variavel de classe (“polaridadePredominante”) ficou 407 valores do tipo “Depressive” e
448 “Manic”.

Para realizar o pré-processamento e limpeza dos dados foi utilizado a Linguagem
de programacdo R em sua versao 3.6 com os seguintes pacotes: dplyr, Hmisc, hash, scales,
plyr, RColorBrewer, xfun, tidyverse, pracma e stringr.

2.3. Regras de Associacao e o algoritmo Apriori

A descoberta de regras de associacdo ¢ uma das principais técnicas de mineracdo de da-
dos, e talvez seja a forma mais comum de descoberta de padrdes locais em sistemas de
aprendizado ndo supervisionado. Essa metodologia recupera todos os possiveis padroes
interessantes no banco de dados [Kantardzic 2011].
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Formalmente, seja 7' = {t,%s, ..., t,}, um conjunto de n transa¢des, onde cada
transacdo ¢; € um conjunto de itens na qual £; C 7". O conjunto T é chamado de banco de
dados de transacdes. Uma Regra de Associagdo € uma implicag¢do do tipo A = B, onde
A e B sdo conjuntos disjuntos (AN B = 3, A # & B# 3, ACTeBCT). Elaé
interpretada como “Se A entdo B”. Onde A é chamado de antecedente da regra e B € o
consequente [Agrawal et al. 1993].

A regra A = B tem confianga ¢ se ¢% das transa¢des no banco de dados T que
contém A também contém B. A regra A = B possui suporte s no conjunto de transagdes
T se s% das transagdes em T contém A U B. O lift da regra A = B é a razao entre sua
confianga e o suporte do item B [Agrawal et al. 1993].

O suporte da regra A = B € dado pela Equagdo 1:

Ocorréncias de A e B
S te(A = B) = 1
uporte( ) Total de Transagoes em T M

A confianca da regra A = B ¢ dada pela Equagao 2:

Ocorréncias de A ¢ B
Confi A= B)= 2
onfianga( ) Ocorréncias de A 2

O lift da regra A = B € dado pela Equagio 3:
P(AnB)  Confianga(A = B)

Lifi(A = B) = P(A)x P(B)  Suporte(B) ©)

A confianca denota a forca da regra e o suporte indica a frequéncia dos padroes
que ocorrem nas regras. Ja o [ift denota o grau de independéncia entre o antecedente e
o consequente. Se o valor do /ift for 1,isso implica que nao hé relagdo entre antecedente
e consequente. Se o mesmo for maior que 1, significa que se o antecedente ocorrer, €
muito provavel que o consequente ocorra, € de forma anéloga, se for menor que 1, caso o
antecedente ocorra, é pouco provavel que o consequente ocorra.

Regras que contenham um suporte s acima de um minimo determinado e confianca
c acima de um minimo determinado sdo ditas como regras fortes [Kantardzic 2011]. A
tarefa de mineracao de regras de associacao estd baseada essencialmente na descoberta de
regras fortes em grandes bases de dados.

O Apriori [Agrawal et al. 1993] € o primeiro algoritmo de descoberta de regras de
associagdo, pioneiro no uso de poda baseada em suporte para controlar sistematicamente
o crescimento exponencial de conjuntos de itens candidatos. O Apriori trabalha em cima
da premissa de que se um conjunto de itens for frequente, todos os seus subconjuntos
também devem ser frequentes. Um conjunto de item € frequente se seus itens possuirem
suporte igual ou superior a um minimo estabelecido [Tan et al. 2006].

O algoritmo se divide fundamentalmente em duas partes principais
[Agrawal et al. 1993]:

1. Criacdo do conjunto de itens frequentes;
2. Obtencao de regras de associacao fortes.

Neste trabalho, os parametros utilizados no Apriori foram os seguintes: confiancga
> 70% e suporte > 10%. Esta escolha de suporte foi baseada no intuito de analisar
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eventos menos frequentes (mais raros) que podem descrever informacdes relevantes. Ja
com o critério da confianga € possivel ter regras que sdo realmente confidveis, uma vez
que este indice de 70% permite mostrar uma maior confiabilidade desses eventos.

Todas as varidveis da base final foram utilizadas para a descoberta de re-
gras de associacdo. Foi utilizado o algoritmo Apriori implementado na linguagem de
programacdo R, por meio dos pacotes arules e arulesViz. A versdo do R utilizada foi a
3.6.

2.4. Florestas Aleatorias

Florestas Aleatorias (no inglés Random Forest, RF) [Breiman 2001] € um método de
aprendizado de maquina conhecido como ensemble, que combina os resultados de varios
classificadores fracos para fornecer um modelo geral forte. Dois métodos comuns neste
contexto sd@o o boosting e o bagging. No boosting, a construcio dos classificadores €
feita de forma sequencial e hd a atribui¢do de peso extra para exemplos mal classificados
de forma que o classificador seguinte consiga ter maior probabilidade de acerto destes
exemplos. J4 no método bagging ha a criacdo de classificadores a partir da escolha de
exemplos aleatérios dentro do conjunto de dados [Liaw and Wiener 2002].

A RF € um extensdo do método de bagging que cria uma combinacao de drvores
de decisdo (no inglés Decision Trees, DT) [Quinlan 1986], tal que cada arvore é gerada
a partir de uma amostra aleatéria de dados do conjunto de treinamento. A constru¢ao
de cada DT ¢ feita por meio do particionamento dos dados de forma recursiva. A cada
iteragdo, um atributo € escolhido para ser selecionado como né da arvore por meio de
uma funcdo que define o ganho de informagdo obtido com a escolha do atributo. Na
geracdao da RF existe um nivel adicional de aleatoriedade onde, além de fazer o uso de
um subconjunto aleatdrio de instancias na construcao das arvores, a divisao de cada n6
na geracdo de uma unica arvore também ¢é feita utilizando um subconjunto aleatério de
atributos [Breiman 2001]. Para realizar a classificacdo de um exemplo novo, a RF faz uma
votacao entre as decisdes das DTs que a compdem e gera como resultado final a decisao
mais votada. Para cada DT a decisdo € tomada através de uma sequéncia de testes. Cada
né interno corresponde a um teste de valor de uma das propriedades de um determinado
atributo e os ramos de cada n6 sao fixados como os possiveis valores do n6 em questao.
Cada folha na 4rvore especifica uma certa decisdao [Russel and Norvig 2002].

A fim de realizar um estudo comparativo com o trabalho realizado por Belizario e
colegas [Belizario et al. 2019], foram considerados apenas pacientes no estado eutimico
(quando o paciente ndo apresenta sintomas de mania ou depressao), reduzindo o tamanho
da base de dados para 256 instincias. Além disso, as varidveis relacionadas ao estado
de humor atual também foram desconsideradas (10 variaveis), restando 44 atributos. A
Tabela 1 descreve os atributos utilizados para a geracdo do modelo. Os dados faltantes
foram preenchidos com o valor da moda dos atributos. A varidvel de classe (‘“polaridade-
Predominante”) passou entdo a ter 115 valores do tipo PPD e 141 do tipo PPM.

Foram criados modelos de florestas aleatérias com 500 &4rvores e o nimero
maximo de caracteristicas de cada arvore foi definido como a raiz quadrada do nimero de
atributos, chegando a um valor aproximado de oito atributos. Estes parametros foram os
mesmos utilizados em [Belizario et al. 2019] para fins de comparacao. Para a geracdo do
modelo foi utilizado a linguagem de programac¢do R (versdo 3.6) com os pacotes caret e
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ramdomForest.
Para avaliar o desempenho da RF, foram utilizadas as seguintes métricas:
Acurécia que € a proporcao de exemplos classificados corretamente pelo modelo.
A sua férmula é dada pela Equacao 4:
VP+ VN

Acurdcia — 4
MR = b VN + FP+ FN @)

Sensibilidade que € a taxa de acertos do modelo na classe positiva. A sua férmula
¢ dada pela Equacdo 5:
VP

Sensibilidade = ———— 5
ensibilidade VPIVN )

Especificidade que € a taxa de acertos do modelo na classe negativa. A sua formula
¢ dada pela Equacdo 6:
VN

E ificidade = ————— 6
specificidade VNI EFN 6)

Onde VP € a quantidade de exemplos positivos classificados corretamente, FP € a
quantidade de exemplos que foram classificados como positivos mas sdo negativos, VN
¢ a quantidade de exemplos negativos classificados corretamente e FN € a quantidade de
exemplos que foram classificados como negativos mas sdo positivos.

Também foi avaliado o grafico da curva ROC e a drea abaixo da curva ROC (AUC
ROC). O grafico da curva ROC (no inglés Receiving Operating Characteristics) € um
grafico bidimensional plotado em um espaco denominado ROC, com os eixos X e Y
representando a taxa de falso positivos (especificidade) e a taxa de verdadeiro positivos
(revocagdo), respectivamente [Faceli et al. 2011]. A partir deste espaco € possivel gerar a
curva ROC e analisar a métrica drea abaixo da curva ROC (no inglés Area Under Curve
ROC). A curva ROC ¢ uma medida de desempenho para classificadores binarios, ela diz
respeito ao poder de distingdo do modelo entre as duas classes [Spackman 1989]. A é4rea
abaixo da curva ROC € a area entre a curva ROC e o eixo X. A AUC produz valores entre
0 e 1, quanto maior o valor da AUC melhor é o modelo.

A escolha dessas métricas foi dada por meio de critérios comparativos com outro
estudo [Belizario et al. 2019]. Foi denominado como a classe positiva da varidvel alvo o
valor Depressive € como a classe negativa o valor Manic.

O célculo do desempenho final da RF foi realizado por meio de validagdo cruzada.
A validac@o cruzada é um método utilizado para avaliar o poder de generalizacdo de
modelos de classificacao [Kohavi 1995]. O método k-fold cross validation divide os dados
em k partes mutuamente excludentes de mesmo tamanho. A cada iteracdo uma parte é
escolhida para teste enquanto as outras (k — 1) s@o usadas no treino. Este processo é
repetido £ vezes, cada particao € usada para teste apenas uma vez. O valor das métricas
sdo obtidos por meio da média dos resultados de cada iteragdo. A abordagem utilizada
neste estudo foi a de 10x10-fold cross validation, que é o uso repetido (10 vezes) do
método /0-fold cross validation. A escolha deste método foi dada a critério comparativo
com outro estudo [Belizario et al. 2019].
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Tabela 1. Variaveis utilizadas para a geracao do modelo de florestas aleatorias

Varidvel Descrigao

benzoadizepine Uso de algum medicamento benzodiazepinico
anticonvulsivant Uso de algum medicamento anticonvulsivante
antidepressant Uso de algum medicamento antidepressivo
antipsychotic Uso de algum medicamento antipsicotico
lifedx 1 Tipo do TAB

age Idade do paciente

gender Sexo do paciente

educate Numero de anos de educacido completos
marstat Estado civil

race Etnia

employ Condi¢ao de emprego

dagelst Idade do primeiro episddio de depressao
magelst Idade do primeiro epis6dio de mania

bttime Tempo de TAB

depsleep Desregulaciao do sono no estado de depressao
depsi Ideacgdes suicidas no estado de depressao
anxcur Transtorno de ansiedade corrente

anxspast Transtorno de ansiedade passada

alcohcur Dependéncia ou uso de dlcool corrente
alcohpast Dependéncia ou uso de dlcool passado
drugcur Dependéncia ou uso de drogas corrente
drugpast Dependéncia ou uso de drogas passado
ptsdcur Transtorno de estresse pos-traumatico corrente
ptsdpast Transtorno de estresse pos-traumaético passado
addcur Transtorno do déficit de atengdo corrente
addpast Transtorno do déficit de aten¢do passado
ocdcur Transtorno obsessivo-compulsivo corrente
ocdpast Transtorno obsessivo-compulsivo passado
menarch Idade da menarca

concept Numero de concepgoes

contrac Uso de contraceptivo

hand Destreza/lateralidade do paciente

bpichar Caracteristicas do episddio

bpiageon Idade de inicio do TAB

bpill Curso da doenca

bpitxres Resposta ao tratamento de TAB

bpifamhx Historico familiar de TAB

bpitotal Indice de bipolaridade

axisi2 Transtorno de personalidade (DSM-IV - Eixo II)
lifetph Numero total de fases do paciente

everyrph Numero de fases do paciente por ano

pattern Padrao de depressao passada

psychos2 Psicose

polaridadePredominate Polaridade predominante do paciente (classe)
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Tabela 2. Dez regras de associacao mais relevantes que possuem PPD.

ID Antecedente Consequente Lift.  Sup. Conf.
[%]  [%]
1 ansiedade corrente € PPD ansiedade passada 2,85 12,00 100,00
2 indice de polaridade entre 81 caracteristicas convincen- 2,15 12,00 82,00
e 100 e PPD tes de TAB durante o

curso do transtorno
3 exacerbacdo perimenstrual e menarca entre 10 e 14 2,10 10,50 85,00

PPD anos

4  sexo feminino e PPD menarca entre 10 ¢ 14 2,00 20,50 77,50

anos

5 menarcaentre 10 e 14 anos e sexo feminino 1,90 20,50 97,00
PPD

6  nenhuma concepg¢ao e PPD sexo feminino 1,90 12,00 97,00

7  exacerbagdo perimenstrual e sexo feminino 1,85 12,50 96,00
PPD

8 ndo had exacerbagcdo peri- sexo feminino 1,80 11,50 92,00
menstrual e PPD
ataques de raiva e PPD irritabilidade 1,75 16,00 88,50

10 indice de polaridade entre 81 caracteristicas convincen- 1,60 13,00 95,00
e 100 e PPD tes durante o periodo de

ocorréncia do episddios

3. Resultados

Os resultados obtidos neste trabalho foram divididos em duas subsegdes: regras de
associagdo e florestas aleatdrias.

3.1. Regras de Associacao

Ao fim do processamento do algoritmo Apriori, foram geradas 66.024 regras. Foram
entdo selecionadas somente as regras que possuissem a varidvel “polaridadePredomi-
nante” (3.133 regras), que € o escopo deste trabalho. Apds isso, foram separadas as regras
referentes a PPD (1.397 regras) e PPM (1.691 regras). Por fim, as regras de cada grupo
foram ordenadas para serem analisadas, usando como critério de relevancia o [ift.

A Tabela 2 apresenta as dez regras que possuem PPD com os maiores valores de
lift. A Tabela 3 apresenta os mesmos critérios da Tabela 2, s6 que agora para regras PPM.
Os valores das Tabelas 2 e 3 estdo ordenados de acordo com o /ift das regras.

3.2. Florestas Aleatorias

A Figura 1 apresenta a medida de importancia de 13 varidveis de acordo com o melhor
classificador da RF. Tais valores aparentam estar intimamente relacionados ao especifica-
dor de PP. As caracteristicas sdo as seguintes: (1) idade do primeiro episédio de depressao
entre 10 e 14 anos; (2) superior incompleto, cursado ao menos um ano de faculdade ; (3)
tempo de TAB entre 10 e 14 anos; (4) tempo de TAB entre 15 e 19 anos; (5) tempo de
TAB entre 5 e 9 anos; (6) nao ha historico familiar de doencas psiquidtricas; (7) histdrico
de abuso de substancias ou presenca de TAB em parentes de primeiro grau; (8) idade
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Tabela 3. Dez regras de associacao mais relevantes que possuem PPM.

ID Antecedente Consequente Lift.  Sup. Conf.
[%]  [%]
1 Caracteristicas associadas a TAB tipo I 3,35 12,00 93,00
sintomas do TAB durante o
periodo dos episddios e PPM
2  TABtipo Il e PPM Caracteristicas  associa- 3,35 12,00 79,00
das a sintomas do TAB
durante o periodo dos
episodios
3 indice de polaridade entre 81 caracteristicas convincen- 2,00 11,00 86,00
e 100 tes de TAB durante o
curso do transtorno
4 menarcaentre 10 e 14 anos e  género feminino 1,85 17,00 96,00
PPM
5  caracteristicas convincentes caracteristicas convincen- 1,85 13,00 70,00
de melhora em relagdo ares- tes de TAB durante o
posta do tratamento de TAB curso do transtorno
e PPM
6  ataques de raiva e PPM irritabilidade 1,80 10,50 92,00
7  caracteristicas convincentes caracteristicas convincen- 1,55 18,00 93,00
de TAB durante o curso do tes durante o periodo de
transtorno e PPM ocorréncia do episddios
8  indice de polaridade entre 81 caracteristicas convincen- 1,50 12,5 94,00
e 100 e PPM tes durante o periodo de
ocorréncia do episodios
9  caracteristicas convincentes TAB tipo I 1,50 19,50 99,00
de TAB durante o curso do
transtorno e PPM
10 Psicose e PPM caracteristicas convincen- 1,50 15,00 82,00

tes durante o periodo de
ocorréncia do episddios

do primeiro episddio de depressao entre 15 e 19 anos; (9) idade do primeiro episédio de
mania/hipomania entre 15 e 19 anos; (10) idade do primeiro episédio de depressdao en-
tre 5 e 9 anos; (11) idade do primeiro episodio de mania/hipomania entre 20 € 24 anos;
(12) nivel de escolaridade graduado ou grau profissional; (13) paciente faz uso de algum
medicamento benzodiazepinico.

A acuricia média do modelo RF gerado foi de 64,8%. A taxa de precisdo foi de
64,3% e a de sensibilidade foi de 48,0%. J4 a taxa de especificidade foi de 78,0%. A
Figura 2 apresenta o grafico ROC obtido pelo modelo. A AUC desta curva foi 69,0%.
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dage1st = [10,15) +

educate = Some college (at least one year)
bdtime = [10,15)

bdtime = [15, 20)

bdtime =[5, 10)

bpifamhx = 1st deg relative: subs abuse, or Relative: poss BD
dageist = [15, 20)

magelst = [15, 20)

dagetst =[5, 10)

mage1st = [20, 25)

_
—
F—
——=

bpifamhx = No familly psychiatric illness ——=
——
I
L __»
I
—

educate = Graduate or Professional Degree —
| o

Benzoadizepine = yes

Importancia

Figura 1. Grau de importancia das variaveis medido pelo melhor modelo de flo-
restas aleatorias para discriminar entre pacientes com PPM e PPD.

80 100
| |

60

Sensibilidade (%)

1 I |
100 50 0
Especificidade (%)

Figura 2. Curva ROC do modelo obtido por florestas aleatdrias.

4. Discussao

4.1. Regras de Associacao

A utilizacdo de Regras de Associacdo para investigar a presenca de associacoes entre PP e
caracteristicas sociodemogréficas e clinicas de pacientes diagnosticados com TAB nunca
foi feita em estudos publicados, até entdo, na literatura.
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Tabela 4. Comparativo dos resultados obtidos entre o estudo feito por Belizario
[Belizario et al. 2019] e o presente estudo.

Belizario e co- Presente

legas Estudo
Acuracia 64,8% 64,8%
Sensibilidade (taxa de acertos na classe PPD) 62,1% 48,0%
Especificidade (taxa de acertos na classe PPM) 67,1% 78,0%
AUC ROC 74,7% 69,0%

Os resultado revelaram algumas associacdes que ja foram reportadas anterior-
mente, como a associacao entre PPD e ansiedade, reportado por diversos estudos, e entre
PPD e sexo feminino e alguns eventos reprodutivos. Esses resultados refor¢cam a autenti-
cidade do algoritmo gerado e também dos resultados de estudos anteriores que utilizaram
métodos estatisticos tradicionais.

O algoritmo também encontrou algumas associacdes que nao foram reportadas
anteriormente, como as associagdes entre PPM e raiva e entre PPM e menarca precoce.
Esses resultados merecem investigagoes futuras, utilizando outros bancos de dados maio-
res, além de incluir métodos tradicionais de estatistica.

4.2. Florestas Aleatorias

A Tabela 4 mostra um comparativo entre o desempenho do modelo RF entre o
presente estudo e o que foi reportado no estudo realizado por Belizario e colegas
[Belizario et al. 2019].

Os valores de acurécia foram os mesmos em ambos estudos. O modelo produ-
zido neste documento classificou corretamente um maior nimero de pacientes com PPM.
Houve uma diferenca consideravel entre o poder de acerto na classe PPD entre os dois
classificadores, sendo o segundo menos sensivel para detectar quais pacientes pertenciam
ao grupo PPD. Na perspectiva da AUC também houveram grandes desigualdades, indi-
cando que o modelo do Belizario e colegas [Belizario et al. 2019] possui um maior poder
de distin¢do entre as classes do problema. No entanto, as diferengas nessas métricas pode
ter se dado devido a questao da quantidade de dados utilizada nos estudos. Isto é, a base
de dados usada no trabalho comparado continha apenas 148 pacientes enquanto que neste
havia 256 e um nimero de atributos consideravelmente maior.

Referente a medida de importancia das varidveis, houve algumas varidveis em co-
mum nos dois estudos no melhor modelo produzido pela RE. A idade do primeiro episédio
depressivo aparece em primeiro lugar nas duas medidas, corroborando com os achados
anteriores encontrados na literatura [Carvalho et al. 2015]. Os resultados do melhor mo-
delo deste documento se concentraram em uma menor quantidade de varidveis em relagao
ao que foi reportado por Belizario e colegas. Isto €, as treze mais importantes variaveis
neste estudo se concentram em torno do tempo em que o paciente possui 0 TAB, idade do
primeiro episddio (seja de depressdo ou mania), histérico familiar de doencas e nivel de
escolaridade. Enquanto que no trabalho comparado n@o hé valores em comum.

Em geral, este estudo reforca os achados reportados por Belizario e colegas
[Belizario et al. 2019], pois, apesar de exibir algumas medidas diferentes, houveram im-
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portantes similaridades, principalmente referente as varidveis mais importantes no melhor
modelo produzido pelas RFs dos dois estudos.

5. Conclusao

Os resultados sugerem que os métodos de aprendizado de maquina aplicados para anélise
de possiveis associacdes entre o especificador de PP e dados demogréficos e clinicos de
pacientes com TAB produzem resultados relevantes, confirmando achados encontrados
através de métodos tradicionais de estatistica. Além disso, sugerem novas associacoes
que merecem investigacdes posteriores, contribuindo ndo somente para pesquisas, mas
também para a conduta clinica. Por fim, novos estudos, utilizando métodos de aprendi-
zado de médquina, em bancos de dados maiores, adicionando outros tipos de dados, como
variaveis bioldgicas e/ou de neurocogni¢ao, podem revelar novas associagoes € aumentar,
ainda mais, a acuracia e sensibilidades das florestas aleatorias.
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