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Abstract. The present work compares the results of data mining processes on
data from questionnaires answered by the public during campaigns to raise
awareness about stroke held in 2015 and 2016. Stroke is one of the leading causes
of death worldwide and the use of data mining techniques can help uncover as-
sociated risk factors and help prevent the occurrence of more cases. Four tradi-
tional classification algorithms were used in the database, which contained infor-
mation of 592 individuals on the following parameters: socioeconomic, anthro-
pometric, medical history, and knowledge of risks associated with stroke. The
results show that classification improves when the participants’ knowledge of
stroke, including risks, physiopathology, signs and symptoms, etc. are included
in the database. The random forest and C4.5 algorithms provided the best classi-
fication outcomes about stroke risk with perfect 100% scores, followed by neural
network and part with 95% and 97.66%, respectively.

Keywords: Cerebral VVascular Accident (CVA), Risk Factors, Health Educa-
tion, Data Mining, Classification Algorithms.

1 Introducéo

As doencas cardiovasculares sdo uma das principais causas de morte em todo o mundo.
A Organizacdo Mundial de Sadde estima que 17,5 milhGes de pessoas morreram de
doencas cardiovasculares em 2015, representando 31% de todas as mortes globais. Des-
tas mortes, cerca de 6,7 milhBes ocorreram devido ao Acidente Vascular Cerebral
(AVC) [1]. © AVC é causado pela interrupcdo do fornecimento de sangue para o cére-
bro, devido ao rompimento de um vaso sanguineo ou, mais frequentemente, a oclusdo
vascular por um coagulo.

A manifestacéo clinica do AVC depende da regido cerebral afetada, mas os sinais e
sintomas mais frequentes sdo: diminuicéo de forca e/ou perda de sensibilidade contra-
lateral, afasia, apraxia, disartria, hemianopsia parcial ou completa, alteracdo de consci-
éncia e confusdo mental, diplopia, vertigem, nistagmo e ataxia [2]. Apesar das campa-
nhas educativas, o conhecimento do publico leigo sobre os sinais, sintomas e fatores de



risco do AVC ainda é inadequado ou insuficiente. Pesquisas anteriores com base em
populagdes saudaveis revelam, por um exemplo, um desconhecimento generalizado dos
principais sinais de alerta na detec¢do precoce do AVC [3] [4].

Em comemoracdo ao Dia Mundial do AVC (29 de outubro), sdo organizadas a¢des
de esclarecimento e educagdo sobre AVC dirigidas para o publico leigo em todo o
mundo. No Brasil, as campanhas do Dia Mundial do AVC sdo organizadas pela Rede
Brasil AVC e tém sido um enorme sucesso. As agoes sao realizadas em espacos publi-
cos e envolvem atividades de avaliacdo dos fatores de risco da populacéo.

No presente trabalho, utilizaram-se técnicas computacionais de mineragao de dados
em informag0es coletadas durante a Campanha do Dia Mundial do AVC dos anos de
2015 e 2016 no Estado do Rio Grande do Norte. O objetivo é automatizar a identifica-
¢éo de individuos propensos a sofrer um AVC a partir da base de dados coletada. Os
resultados do presente estudo podem auxiliar no entendimento dos fatores de risco as-
sociados com o AVC e contribuir para a recomendacdo de medidas preventivas, redu-
zindo as despesas com saude publica. Uma busca na literatura revelou a existéncia de
dois trabalhos de automac&o de diagndstico de AVC [5] e [6]. No entanto, estes traba-
Ihos utilizam dados de imagens de tomografia e aplicam métodos distintos aos empre-
gados no presente artigo.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a secdo 2 discute alguns aspectos
gerais relacionados a mineragdo de dados. A secdo 3 apresenta a metodologia adotada.
A secéo 4 apresenta e discute os resultados encontrados. Finalmente, a se¢do 5 articula
algumas conclus@es gerais.

2 Fundamentos de Mineracéo de Dados

2.1  Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

A mineracao de dados é vista como uma das principais etapas do processo interativo
de descoberta de informagéo em base de dados (KDD — Knowledge Discovery in Da-
tabases). As técnicas utilizadas nesta metodologia tém auxiliado pesquisadores e ana-
listas em processos de tomada de decisdo com base na identificacdo de correlacdes,
padrdes e tendéncias em conjunto de dados.

Os processos de KDD [7] incluem as seguintes fases: i) pré-processamento, na qual
é realizada a limpeza e integracdo de multiplas fontes de dados em um Unica fonte; ii)
selecdo de dados, na qual os dados mais relevantes sdo escolhidos e, em seguida, trans-
formados em um formato adequado para a mineragdo; iii) mineracdo de dados, na qual
diversas técnicas, incluindo as ferramentas de inteligéncia computacional, sdo aplica-
das; iv) avaliacdo dos padr@es identificados; e V) representacdo visual dos resultados
da anélise.

Os tipos de padrdes que podem ser descobertos dependem das tarefas de mineracéo
de dados empregadas. De um modo geral, existem dois tipos de tarefas de mineracao
de dados: descritivas e preditivas [8]. Na categoria preditiva, as tarefas envolvem:
classificacdo, predicdo, agrupamento, deteccdo de outliers e anomalias.

Uma vez que 0s usuarios ndo possuem um conhecimento a priori do tipo de padrao
que a base de dados apresenta, € necessario dispor de sistemas versateis que permitam



analisar dados em diferentes niveis de abstragdo, de modo a comportar a interatividade
do processo KDD.

No presente trabalho, foram utilizados algoritmos de classificacdo e de andlise de
relevancia para selecionar atributos com a finalidade de melhorar o desempenho dos
algoritmos na identificacdo de individuos mais suscetiveis a ter um AVC.

2.2 Algoritmos de Classificacao

Os algoritmos de classificacdo organizam os dados em classes pré-definidas. As técni-
cas de classificacdo geralmente utilizam um conjunto de treinamento com dados previ-
amente classificados. A partir do aprendizado das caracteristicas deste conjunto de trei-
namento, o algoritmo de classificagdo constréi um modelo e o utiliza para predizer a
classe a que um novo registro pertence.

A avaliagdo da performance do classificador é baseada na precisdo da predi¢éo, isto
é, na proporcao de erros obtidos sobre um conjunto completo de amostras. Frequente-
mente, divide-se o conjunto disponivel de dados em trés partes: treinamento, validagdo
e teste, determinando-se, entdo, trés parametros de erro para aferir o desempenho do
classificador.

O desempenho da classificacdo é apresentado na forma de uma matriz de confusao
ou através da curva de caracteristica de operacéao do receptor (ROC — Receiver Opera-
ting Characteristic) [9]. A matriz de confusdo oferece uma medida da eficacia do mo-
delo de classificagdo, mostrando o nimero de classificagdes corretas pelo nimero de
classificagOes indicadas pelo modelo, nos conjuntos de treinamento, validacéo e teste.
Na curva ROC é possivel inspecionar a taxa de positivos verdadeiros versus a taxa de
falsos positivos e o valor correspondente da area sob a curva. Quanto mais préxima
essa curva estiver do canto superior esquerdo, melhor sera o desempenho do classifica-
dor, isto é, maior serd a taxa de positivos verdadeiros e menor a de falsos positivos.
Curvas préximas a diagonal do grafico sdo caracteristica de classificadores que tendem
a fazer previsoes aleatorias.

A seguir, apresentamos alguns classificadores classicos.

Arvores de decisdo. Também conhecidas como arvores de classificagdo e regressio
generalizadas, sdo uma forma de representagdo de um conjunto de regras que seguem
uma hierarquia de classes ou valores, expressando uma l6gica condicional simples. Es-
sas regras podem ser expressas em linguagem natural, facilitando o entendimento dos
USUArios.

Um dos principais algoritmos para inducéao de arvores de decisdo é o C4.5 [10]. Ins-
pirado no algoritmo pioneiro ID3 [11], o C4.5 é baseado em busca gulosa e, através de
uma abordagem de parti¢do recursiva, produz arvores de decisdo de um conjunto de
dados de treinamento e a cada n6 o algoritmo escolhe um atributo que melhor subdivide
0 conjunto das amostras em subconjuntos homogéneos e caracterizados por sua classe.
Na escolha do atributo para subdivisdo, o C4.5 utiliza a medida de razdo de ganho que
permite a geracdo de arvores mais precisas e menos complexas que o ID3. Adicional-
mente, 0 C4.5 supera limitagdes do 1D3 ao tratar atributos continuos e ignora valores



desconhecidos, além de utilizar método pds-poda de arvore que melhora a capacidade
de generalizacdo do modelo construido.

Random forest. Random forest é um termo geral que abrange classificadores baseados
em comités de arvores de decisdo. O método basico [12] segue os passos do algoritmo
bagging [13] para construir os classificadores base, isto €, as arvores de decisdo. Além
da amostragem bootstrap, na qual amostras aleatorias do conjunto de treinamento sao
geradas com reposigao a partir do conjunto original, e da vota¢do por maioria, utilizadas
no bagging, o random forest aplica ainda métodos de subespagos aleatdrios [14] na
construgdo do conjunto de treinamento, o que promove diversidade nos classificadores
base, podendo melhorar o desempenho de generalizagdo do comité.

PART. O algoritmo PART produz um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO a partir
de uma arvore de decisdo construida através do algoritmo C4.5. Do mesmo modo que
0 J48, 0 PART também utiliza a técnica dividir-para-conquistar. O algoritmo constrdi
uma arvore de decisdo C4.5 parcial a cada iteracdo, colocando a melhor folha (classe)
dentro de uma regra [15]. As regras sdo induzidas a partir de uma arvore e posterior-
mente sdo refinadas. Para cada regra criada € estimada a sua cobertura das instancias
da base de dados. Isso acontece repetidas vezes até que todas as instancias estejam co-
bertas. As regras com coberturas mais altas sdo mantidas e apresentadas para 0 Usuario
e as demais sdo descartadas [16]. A diferenca de um algoritmo de indug&o de regras de
decisdo para um algoritmo de arvore de decisdo, reside no fato de que as regras de
decisdo sdo induzidas para cobrir um conjunto de exemplos e, dessa maneira, pode ha-
ver sobreposicdo das regras construidas no espaco de descri¢do dos exemplos [17]. As-
sim, os conceitos aprendidos com esses diferentes algoritmos podem ser bastante dis-
tintos.

Redes Neurais Artificiais. Redes neurais sdo construgdes matematicas relativamente
simples, que foram inspiradas em modelos bioldgicos da conectividade sinaptica do
sistema nervoso central [18]. A representacdo de uma rede neural envolve unidades
altamente interconectadas com capacidade de adquirir, armazenar e utilizar informacéo.
Em tarefas de classificacdo, os parametros livres ou pesos sinapticos de uma rede neural
sdo adaptados através de um processo continuo de interacdo com o ambiente. A rede é
treinada através do fornecimento dos valores de entrada e dos respectivos valores de-
sejados de saida, no treinamento supervisionado.

As redes neurais podem ser usadas para criar um mapeamento nao linear das carac-
teristicas dos dados, de modo a permitir a obtengdo de novas caracteristicas de dimen-
sionalidade reduzida e desempenho aprimorado.

Nas redes neurais perceptron de multicamadas (MLP), os neurdnios sdo arranjados
em camadas, 0s sinais propagam-se da entrada para a camada de saida, passando por
pelo menos uma camada intermediéria e um algoritmo de retropropagacéo de erros per-
mite 0 ajuste automatico dos pesos. Parametros da fungdo de ativacdo de cada neurdnio
e 0 nimero de neurdnios na camada intermediaria também podem ser ajustados durante
a fase de treinamento. Redes MLP com apenas uma camada intermediéria apresentam
capacidade de aproximacdo universal [19].



3 Metodologia

3.1 Base de dados

A base de dados original continha registros de 592 individuos obtidos de um questio-
nério de avaliagdo aplicado em participantes dos eventos do Dia Nacional de combate
ao AVC realizados na Regido Metropolitana de Natal (RN) nos anos de 2015 e 2016.

Inicialmente foram levantados os seguintes dados de cada individuo: escolaridade,
estado civil, sexo observado pelo entrevistador, cor da pele, idade em anos completos
e 0s demais itens relacionados na tabela 1. Em seguida, foram realizadas perguntas para
determinar o nivel de conhecimento (NC) do individuo sobre o AVC, definindo-se qua-
tro novos atributos e valores de acordo com a quantidade de respostas corretas:

e NC-FISO (Nivel de conhecimento sobre a fisiopatologia): 1 — Suficiente, para 5 ou
mais acertos; 2 — Regular, para 2 a 4 acertos; 3 — Insuficiente, para 1 ou nenhum
acerto.

e NC-FR (Nivel de conhecimento sobre fatores de risco): 1 — Suficiente, para 5 ou
mais acertos; 2 — Regular, para 2 a 4 acertos; 3 — Insuficiente, para 1 ou nenhum
acerto.

e NC-SSS (Nivel de conhecimento sobre sinais, sintomas e sequelas): 1 — Suficiente,
para 3 ou mais acertos; 2 — Regular, para 2 acertos; 3 — Insuficiente, para 1 ou ne-
nhum acerto.

e NC-CON (Nivel de conhecimento sobre conduta imediata): 1 — Suficiente, para os
que responderam com a opcdo de hospitalizagéo; 2 — Insuficiente, para quaisquer
outras respostas diferentes de hospitalizag&o.

A tabela 2 apresenta as caracteristicas dos dados obtidos nesta parte da entrevista.

Os 592 individuos foram categorizados em trés classes de Risco Cardiovascular
(RCV): baixo, com 127 individuos; intermediério, com 272 individuos; e alto, com 193
individuos. A Secretaria de Atencdo a Salde do Ministério da Saude [20] estabelece
que individuos com RCV baixo tém menos que 10% de chance de ir a ébito por causa
do AVC nos préximos 10 anos. Por outro lado, individuos com RCV alto tém 20% de
chance de 6bito por AVC no mesmo periodo.

Tabela 1. Atributos da base de dados

Num. Atributo Descricao Contetdo

1 ID Cadigo identificador Num. Inteiro

2 ANO Ano de realiza¢do da entrevista Num. Inteiro

3 AGE Idade Num. Inteiro

4 FAX_ET Faixa etaria Num. Inteiro: 0 a 6
5 GENDER Sexo observado do entrevistado Num. Inteiro: 1 ou 2
6 CITY Capital do Estado ou interior Num. Inteiro: 1 ou 2
7 SABE Declara saber 0 que é AVC Num. Inteiro: 1 ou 2
8 EMER Conhece 0 nimero de emergéncia (192)? Num. Inteiro: 1 ou 2
9 ETNIA Etnia autodeclarada Num. Inteiro: 1a 7
10 SCHOL Escolaridade autodeclarada Num. Inteiro: 1a 7




11 HISTORY Histérico familiar de AVC Num. Inteiro: 1 ou 2
12 P_NEAR Algum conhecido (socialmente) que teve AVC? Num. Inteiro: 1 ou 2
13 WEIGHT Peso autodeclarado Num. Real
14 HEIGHT Altura autodeclarada Num. Real
15 FUMATE Fuma atualmente ou ja fumou no passado? Num. Inteiro: 1 ou 2
16 DRINK Bebe mais de uma dose de bebida alcodlica/dia? Num. Inteiro: 1 ou 2
17 DIET Come pelo menos 6 porgoes de frutas e/ou vegetais/dia? || Num. Inteiro: 1 ou 2
18 PHY_ACT Pratica pelo menos 2:30 h de ativ. fisica/semana? Num. Inteiro: 1 ou 2
19 ESTRESS Teve grande estresse mental/emaocial no Gltimo ano? Num. Inteiro: 1 ou 2
20 FAMILY Seus pais tiveram AVC ou infarto antes dos 65 anos? | Num. Inteiro: 1 ou 2
21 PAS Pressdo arterial sistolica Num. Inteiro
22 PAD Pressdo arterial diastdlica Num. Inteiro
23 HIP Utiliza medicamento para reduzir a pressdo sanguinea? | Num. Inteiro: 1 ou 2
24 DM Jé_foi informado por algum médicg que tem diabetes? || Num. Inteiro:1, 2 ou
(Sim <12 meses, Sim >12meses, N&o) 3
Jé} foi informado por algum m_écji(_:o que tem doenca car- Num. Inteiro:1. 2 ou
25 VENOUS_D dl_aca ou doenca arterial periférica? (Sim <12 meses, 3 '
Sim >12meses, N&o)
J? f(_)i inforr_ngdo por algtim _médicp que vocé tem d_is- Num. Inteiro:1. 2 ou
26 COGNITIVE_D | tarbio cognitivo ou deméncia? (Sim <12 meses, Sim 3 '
>12meses, Nao)
27 MEMORY Vocé,o_u algt_Jém préximo acredita que vocé tem uma Num. Inteiro: 1 ou 2
meméria prejudicada?
Ja foi informado por algum médico que vocé teve trau- .
28 TCE matismo craniang? (Sigm <12 mesgs, Sim >12meses, lglum. Inteiro:1, 2 ou
Néo)
Ja foi informado por algum médico que vocé teve AVC .
29 AVC-P ou ataque isquémpico trgnsitério? (S?m <12 meses, Sim lglum. Inteiro:1, 2 ou

>12meses, Nao)

Tabela 2. Atributos da base de dados obtidos de perguntas sobre os niveis de conhecimento.

Num. || Atributo Descricao Contetdo

30| NCFISIo quais fazem part dafsiopatologi do AV | U Ieiro 123
31 OBSTRU_VEN Obstrugao venosa? Num. Inteiro: 1 ou 2
32 OBSTRU_ART Obstrucao arterial? Num. Inteiro: 1 ou 2
33 OBSTRU_ANY Obstrucao de um vaso qualquer? Num. Inteiro: 1 ou 2
34 PSYCH_OUTBREAK Surto psic6tico? Num. Inteiro: 1 ou 2
35 BREAK_ART Ruptura arterial? Num. Inteiro: 1 ou 2
36 BREAK_VEN Ruptura venosa? Num. Inteiro: 1 ou 2
37 HEART_D Doenga cardiaca? Num. Inteiro: 1 ou 2
38 BRAIN_D Doenga cerebral? Num. Inteiro: 1 ou 2
39 PARASITOSE Parasitose? Num. Inteiro: 1 ou 2
40 SYNCOPE Sincope? Num. Inteiro: 1 ou 2
41 ACUTE_ART_D Doenca arterial aguda? Num. Inteiro: 1 ou 2




2 _[ncem e e gy 2 * %] um. s 123

43 AGE>40 Idade maior que 40 anos? Num. Inteiro: 1 ou 2
44 MALE Ser do sexo masculino? Num. Inteiro: 1 ou 2
45 DIET_LOW Dieta inadequada? Num. Inteiro: 1 ou 2
46 HIPERTENSION Hipertenséo? Num. Inteiro: 1 ou 2
47 SEDENTARY Sedentarismo? Num. Inteiro: 1 ou 2
48 ESTRESS Estresse? Num. Inteiro: 1 ou 2
49 DRUG Consumo de drogas ilicitas? Num. Inteiro: 1 ou 2
0 [nosss

51 MOTOR_D Déficit motor? Num. Inteiro: 1 ou 2
52 COMUNICATION_D Distlrbios de linguagem? Num. Inteiro: 1 ou 2
53 EYE_D Disturbios de viséo? Num. Inteiro: 1 ou 2
54 GIDDINESS Vertigem? Num. Inteiro: 1 ou 2
55 DYSPNEA Dispneia? Num. Inteiro: 1 ou 2
56 URINE_ACHE DisUria? Num. Inteiro: 1 ou 2
57 HEART_ACHE Dor no peito Num. Inteiro: 1 ou 2
58 VOMIT VOmitos? Num. Inteiro: 1 ou 2
59 EDEMA Edema? Num. Inteiro: 1 ou 2
60 MENTAL_CONFUSION | Confuséo mental? Num. Inteiro: 1 ou 2
1 [necon e e ey | o 122

62 HOSPITALIZATION Hospitaliza¢do? Num. Inteiro: 1 ou 2
63 ANTIBIOTIC_USE Uso de antibi6ticos? Num. Inteiro: 1 ou 2
64 TEA_USE Uso de chas? Num. Inteiro: 1 ou 2
65 AHIPERTENSIVE Uso de anti-hipertensivos? Num. Inteiro: 1 ou 2
66 RCV Risco cardiovascular Num. Inteiro: 1 a 3

3.2 Preé-processamento da Base de Dados e Classificacao

Na primeira fase do processo de KDD, foram realizadas tarefas de limpeza dos dados,
selecdo de varidveis, preenchimento de valores ausentes, tratamento de ruidos, entre
outras, para melhorar a qualidade dos dados para extragdo de padrbes. Utilizou-se o
software de codigo aberto WEKA [21] para realizar todas as etapas da mineracéo de
dados.

Dos 66 atributos presentes na base de dados original, alguns deles foram excluidos
da base devido a baixa ou & auséncia total de utilidade para a descoberta de conheci-
mento. Esses atributos incluem: o codigo identificador do individuo, a cidade e o0 ano
da realizacdo da entrevista.

Adicionalmente, a fim de reduzir a dimensionalidade dos dados, foram aplicados
métodos de sele¢do de variaveis, avaliando o valor dos atributos com a medicéo da
razdo de ganho e da informacdo de ganho relativamente a cada classe.

Em seguida, dividiram-se os 592 registros em 537 para fase de treinamento dos mo-
delos de classificacdo e 55 para fase de teste, constituindo a primeira linha da tabela 3.



Esta mostra o nimero de registros e de atributos de entrada para outras nove bases que
foram construidas a partir de processamentos da base 1. A diminuigéo da quantidade
de registros observada a partir da base 5 ¢ justificada pela exclusdo dos registros com
valores faltantes nos campos NC-FISIO, NC-FR, NC-SSS e NC-CON.

Posteriormente, os modelos de classificagdo de arvores de decisdo (C4.5), random
forest, Part e rede neural MLP foram aplicados nas bases de dados descritas na tabela
3 para escolher o de melhor desempenho.

Tabela 3. Descricéo das bases resultantes do pré-processamento.

preenchidos com a média
ou moda

Base Num Base Num |Num de
) de | Descricdo Descrigéo de [atrib. de
Treino Teste
reg. reg. |entrada
Atributos das tabelas 1 e 2, Atributos das tabelas 1 e 2,
1 537 exceto: ID, City e Ano 1 exceto: ID, City e Ano 55 62
Igual a base 1, excluindo: Igual & base 1, excluindo:
2 537 | NC-FISIO, NC-FR, 2 NC-FISIO, NC-FR, 55 58
NC-SSS, NC-CON NC-SSS, NC-COM
Igual & base 2, com os fal-
tantes de todos os atributos R
3 537 preenchidos com a média 3 Igual & base 2 55 58
ou moda
Igual & base 2, com os fal-
4 537 Igual & base 3 4 tantes d_e todos os atrlbgtqs 55 58
preenchidos com a média
ou moda
Atributos da tabela 1, ex- Atributos da tabela 1, ex-
5 486 | ceto: ID, City e Ano, in-| 5 |ceto: ID, City e Ano, inclu-| 39 27
cluindo a soma dos NCs indo a soma dos NCs
Igual a base 5, com os fal-
6 | agp | tantesdetodososatributos | g Igual & base 5 39 | 27
preenchidos com a média
ou moda
Igual & base 5, com os fal-
7 | 486 Igual 2 base 6 7 | tantes de todos os atributos | - 5q | oy
preenchidos com a média
ou moda
Atributos da tabela 1, ex- Atributos da tabela 1, ex-
ceto: 1D, City e Ano, in- ceto: ID, City e Ano, inclu-
8 486 cluindo NC-FISIO, NC- 8 indo NC-FISIO, NC-FR, 39 30
FR, NC-SSS, NC-CON NC-SSS, NC-CON
Igual a base 8, com os fal-
9 | agp | tantesdetodososatributos | o Igual & base 8 39 | 30
preenchidos com a média
ou moda
Igual & base 8, com os fal-
10 486 Igual & base 9 10 tantes de todos os atributos 39 30




4 Resultados

A tabela 4 mostra a acuracia dos quatro classificadores para cada uma das bases de
treinamento e teste, destacando-se as configuracfes que obtiveram melhor desempe-
nho. A Figura 1 apresenta a arvore de decisdo do C4.5 obtida com a base 7.

Tabela 4. Percentuais de acerto dos quatro modelos com diversas bases de treinamento e teste.

% de acertos no Treinamento % de acertos no Teste
Base | C4.5 R}% nrg(s)tm Part NF;Z?,; Base | C4.5 R%rlgts)tm Part NR:JC:ZI
1 97,02 | 100,00 | 97,21 98,88 1 92,73 92,73 | 94,55 | 94,55
2 97,02 | 100,00 | 97,21 98,70 2 92,73 92,73 | 96,36 | 96,36
3 98,88 | 100,00 | 97,39 97,21 3 90,91 94,55 | 94,55| 94,55
4 98,88 | 100,00 | 97,39 97,21 4 90,91 94,55 | 94,55| 94,55
5 95,88 | 95,88 |97,12| 98,77 5 97,44 97,44 || 97,44 | 94,87
6 97,74 | 100,00 | 97,53 98,97 6 100,00 | 97,44 | 94,87 | 94,87
7 97,74 | 100,00 | 97,53 | 98,97 7 100,00 | 97,44 | 94,87 | 94,87
8 96,71 | 100,00 | 96,71| 98,97 8 95,00 | 100,00 | 95,00 | 90,00
9 98,77 | 100,00 | 97,94 | 98,77 9 95,00 95,00 | 90,00 | 90,00
10 98,77 | 100,00 | 97,94 | 98,77 10 97,44 92,31 | 94,87 | 97,44

Relativamente as bases, nota-se que os dados dos NCs sdo muito relevantes para o
desempenho de generalizagéo dos classificadores. Muito embora o random forest con-
siga aprender bem com quase todas as bases de treinamento, o0 melhor desempenho de
teste ocorre com a base 8, que contém menos da metade de atributos da base original,
mas contém os NCs.

O modelo C4.5 quando aplicado as bases de teste 6 e 7 alcanca 100% de acerto de
classifica¢do, na configuracdo com a menor quantidade de atributos, incluindo um
Unico da tabela 2 que considera a soma dos NCs.

A érvore de decisdo da Figura 1 é construida da seguinte forma: utilizando o método
de selecdo de varidveis intrinseco do C4.5, taxa de ganho, o atributo “DM” (diabetes)
é selecionado como mais vantajoso (DM) e é colocado na raiz da arvore, conforme pode
ser observado na Figura 1. Nesta condicao, 91 registros da base de dados de treinamento
sdo classificados corretamente como risco alto de AVC (‘RCV = 3”) dado que o valor
do atributo DM € igual a 1 ou 2, isto ¢, ‘Sim (>12 meses)’ ou ‘Sim (<12 meses)’. Caso
o valor de “DM” seja igual a 3, ou seja, ‘Néo’, o resultado gerado pela arvore demonstra
que o nimero de registros apresenta grande quantidade de erros, uma vez que o algo-
ritmo inseriu ramos abaixo do ‘DM = 3’.
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DM = 1: 3 (67.0)

DM = 2: 3 (24.0)

DM =3

VENOUS D = 1: 3 (39.0)

VENOUS_D = 2: 3 (13.0)

VENOUS_D =3

TCE =1:3(9.0)

TCE =2:3(1.0)

TCE=3

AVC-P = 1: 3 (3.0)

AVC-P = 2: 3 (L.0)

AVC-P=3

HISTORY =1

GENDER = 1: 2 (58.0)

GENDER = 2

| PHY_ACT=1

FAMILY = 1: 2 (8.0)

FAMILY =2

| HIP=1:2(5.0)

| HIP=2

| | P_NEAR = 1:1(19.0/3.0)

| | P_NEAR =2:2(2.0)

| HIP=3:1(0.0)

FAMILY = 3: 2 (0.0)

PHY_ACT = 2: 2 (49.0/1.0)
PHY_ACT = 3: 2 (0.0)

ISTORY =2

GENDER = 1

| PHY_ACT=1

FUMATE = 1: 2 (15.0)

FUMATE =2

FAMILY = 1: 2 (4.0)

FAMILY =2

AGE <= 63

| HIP=1:2(2.0)

| HIP=2

| | WEIGHT <= 82: 1 (19.0/1.0)
WEIGHT > 82

| C_STATUS =1:2 (2.0)
| C_STATUS=2

| | HEIGHT <=1.71: 2 (2.0)
| | HEIGHT >1.71: 1 (2.0)
| C_STATUS =3:2(0.0)
| | | C_STATUS=4:2(0.0)
| HIP=3:1(0.0)

AGE > 63: 2 (10.0)

FAMILY = 3: 2 (0.0)

PHY_ACT = 2: 2 (38.0/1.0)
PHY_ACT = 3: 2 (0.0)

| HIP=1

| PAD <=85: 2 (15.0)
| | PAD>85:1(2.0)

| HIP=2

| FUMATE =1

| | | PHY_ACT =1:1(9.0/2.0)

| | | PHY_ACT =2:2(7.0)

| | | PHY_ACT=3:2(0.0)

| | FUMATE =2

| DIET =1:1(29.0)

| DIET =2

| | C_STATUS=1:1 (14.0/1.0)

| | C_STATUS=2

| | | PAS<=120:1(10.0/1.0)

| | | PAS>120:2 (5.0)

| | C_STATUS=3:2(1.0)

| | C_STATUS=4:1(2.0/1.0)

| DIET =3:1(0.0)

| HIP=3:1(0.0)

Arvore de decisdo do C4.5 para a base 7.
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Fig. 1.
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Neste caso, a avaliagdo da taxa de ganho é novamente calculada para todos os registros
restantes da base de dados, com exceg¢do dos 91 ja classificados e, entdo, o atributo
“VENOUS_D” (doenga cardiaca ou doenga arterial periférica) é selecionado como o
mais promissor da lista de atributos apresentada. Para este atributo, 52 registros da base
de dados foram classificados como de alto risco de AVC (‘RCV = 3°) para
“VENOUS D”iguala 1 ou?2,isto ¢, ‘Sim (>12 meses)’ ou ‘Sim (<12 meses)’. Quando
VENOUS D ¢igual a 3, ou seja, ‘Nao’, a subrede apresentada indica novamente que o
erro da classificagdo é alto e por isso inseriu o atributo TCE abaixo do ramo
VENOUS_D igual a 3. Este processo se repete até que os registros da base de treina-
mento tenham sido todos avaliados ou a construgdo de novos ramos se torne inviavel
por restricdo dos parametros de construgdo da arvore.

5 Concluséao

Neste trabalho, foram realizados diferentes pré-processamentos em base de dados, con-
tendo dados relacionados ao conhecimento de individuos sobre AVC, a fim de construir
bases com atributos de maior relevancia, permitindo melhor desempenho de quatro téc-
nicas classicas de mineracdo de dados. Os resultados de todas as técnicas foram pro-
missores na classificacdo do risco de AVC, com acuracia minima de 90%. Os métodos
baseados em arvores de decisdo obtiveram melhor precisdo, notadamente o random
forest e 0 C4.5. Este Gltimo com 100% de acertos. Além disso, demonstramos que o
desempenho de todos os classificadores melhora quando o nivel de conhecimento sobre
0 AVC, incluindo fatores de risco, fisiopatologia, sinais e sintomas e conduta imediata,
é incluido no banco de dados.

A base de teste foi selecionada dos dados coletados e restrita a cerca de 10% da base
original devido ao ndmero limitado de registros. O sucesso obtido na mineragéo é de-
vido ao pré-processamento dos dados, principalmente a sele¢do de variaveis, que redu-
ziu 0 nimero de atributos em mais de 50%. De outro modo, 0 aumento da base de teste
implica na reducdo da base de treinamento, aumentando as taxas de erros no treina-
mento e/ou no teste. Neste sentido, verificou-se que ao aumentar a base de teste para o
dobro dos dados avaliados, a taxa de erro aumentou para 7,63%, isto é, seis registros
classificados erroneamente utilizando-se o método J48.

Em um trabalho futuro, ha a necessidade de realizar um estudo mais aprofundado
em relacdo ao aprendizado destes classificadores para cada uma das classes, incluindo
validagdo cruzada, aumento da base de dados e a comparagéo dos resultados com testes
estatisticos.
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