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RESUMO

Esse presente trabalho visa extrair informacoes na classificacdo de padroes
das caracteristicas de pessoas que cometem suicidio, através das regras de
associacao geradas pelo uso do algoritmo apriori, bem como uma analise
comparativa entre os algoritmos J48 e NaivaBayes na predi¢cao da taxa de
pessoas suicidas em relagdo aos atributos sexo e idade. Ambos os algoritmos
sao constantemente utilizados na aplicacao da mineracao de dados, parte da
computacao que estuda a extracado de conhecimento utilizando metodologias
como knowledge discovery in databases — KDD.

Palavras-chave: Mineracao de dados, Knowledge Discovery in databases,
Algoritmo J48, Algoritmo Apriori e Algoritmo NaiveBayes.

ABSTRACT

This work aims to extract information in the classification of patterns of the
characteristics of people who commit suicide, through the association rules
generated by the use of the a priori algorithm, as well as a comparative analysis
between the J48 and NaivaBayes algorithms in predicting the rate of suicidal
people in relation to gender and age attributes. Both algorithms are constantly
used in the application of data mining, part of computing that studies the
extraction of knowledge using methodologies such as knowledge discovery in
databases - KDD.

Keywords: Data mining, Knowledge Discovery in databases, Algorithm J48,
Algorithm Apriori and Algorithm NaiveBayes.
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1. INTRODUCAO

Sistemas baseados em
conhecimento manipulam as
informacoes de forma inteligente,
sendo desenvolvidos com o objetivo
de serem usados na resolucao
de problemas que requerem um
alto conhecimento humano sobre
o problema. O ser humano busca
compreender o seu pensamento ha
milhares de anos. Visando isso, a
inteligéncia artificial tenta construir
sistemas inteligentes que abrangem
uma grande variedade de temas
como, por exemplo, reconhecimento
de padrées, robotica, previsao, dentre
outros (CASTRO E FERRARI, 2016)
(REZENDE, 2003).

O termo mineracao de dados foi
utilizado em comparac¢ao com processo
de mineracao de metais, uma vez que
se explora uma base de dados usando
algoritmos adequados para obter
conhecimento. O conhecimento é algo
que permite a tomada de decisdo para
a agregacao de valor, por exemplo,
saber que vai chover pode influenciar
na decisdo de viajar sim ou ndo. A
mineracao faz parte de um processo de
descoberta de conhecimento conhecida
como KDD (Knowledge Discovery in
Databases) (CASTRO E FERRARI
2016).

O KDD é composto de fases,
que serao descritas na sessao 3
(metodologia), que se dividem em
selecdo e integracao das bases de dados,
limpeza da base de dados, selegao e
transformacao dos dados, mineracao
e avaliacido dos resultados. Sendo
uma metodologia multidisciplinar
envolvendo conhecimento de diversas
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areas diferentes, como banco de dados,
estatistica, inteligéncia artificial,
dentre outros, (CASTRO E FERRARI
2016).

Com i1sso, surgiram varias
técnicas de mineracao de dados,
aonde cada uma possul um objetivo
diferente de conhecimento. Predicao
e classificacdo avaliam a classe de um
atributo e estima-se a valor de um
ou mais atributos. Cluster realiza o
agrupamento dos objetos para se ter
conhecimento dos grupos (rétulos).
Associativa faz-se a relagdo entre os
objetos da base (CASTRO E FERRARI,
2016).

Nesse artigo a aplicacao de
mineragao de dados se dara em uma
base de dados de taxa de indice de
suicidio entre os anos de 1985 e 2016
em um grupo selecionado de 100
paises. Isso porque, segundo Mello et
al (2005), os dados disponibilizados
pelo Departamento de Informatica do
Sistema Unico de Saude (DATASUS)
a taxa de crescimento de suicidios
entre 1980 e 2000 foi de 21% para a
populacao brasileira em geral, sendo
que, os homens concretizaram mais
suicidios que mulheres, cerca de 2,3 a
4 vezes mais ao longo desses 20 anos.

Com base na estimativa fornecida
pela Organizacao Mundial da satide —
OMS, revela que cerca de uma pessoa
morre por suicidio a cada 20 segundos,
sendo que ocorre uma tentativa a cada
1 a 2 segundos (BERTOLOTI, M. E
FLEISCHMENN, 2002).

Um dos primeiros autores a
escrever sobre o suicidio foi o Karl
Marx, em 1846, onde ele argumenta
que o suicidio é um sintoma de uma
organizacao social deficiente, se



tornando mais evidente em momentos
de crise, embora todas as classes
soclais estejam sujeitas as deficiéncias
da sociedade, a miséria é maior causa
de suicidio (GUIMARAES, 2012).

Esse fato pode ser observado na
figura 1, que foi gerado de acordo com
a base de dados utilizada nesse estudo,
onde no intervalo entre 1985 e 2015,
a taxa de suicidio diminuiu de acordo
com o crescimento do PIB (Produto
Interno Bruto) dos paises utilizados
na amostragem.
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Ja na figura 2, foi-se gerado
o mesmo grafico acima, sendo que
nesse, encontra-se apenas os dados do
Brasil, no entanto, o mesmo padrao
se repete, quando ha diminuicao da
renda per capita, aumenta-se da taxa
de suicidio.

Segundo Durkheim (2004), a
pobreza é um fator protetor ao suicidio,
pois a situagao econémica faz com que
os individuos nao tenham grandes
aspiracgoes e ja estao acostumados aos
limites externos, durante uma crise
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Figura 1: Taxa de Suicidio e Renda Per Capita entre 1985 e 2015
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Figura 2: Taxa de Suicidio (Brasil) e Renda Per Capita entre 1985 e 2015
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economica os individuos ricos sao mais
afetados por terem os seus limites
alterados, trazendo um desequilibrio
emocional.

Em comparacao das taxas entre
os sexos, Durkheim (2004) afirma
que eles reagem de formas diferentes
aos estimulos e expectativas sociais,
sendo as mulheres menos afetadas
pela sociedade e o homem necessitar
de ponto de equilibrio moral externo.

taxa_suicidio @ pib_per_capild por ano @ sexo

sexmo Wien

laxa_suicideo

Alguns indicadores possiveis para
diferenga entre as taxas de suicidio
sao: alcoolismo, religiosidade, divorcio
e nao busca de apoio mental e/ou fisico.
Na figura 3, é demostrado a
diferenga da taxa de suicidio entre
homens e mulheres, no intervalo
entre 1985 e 2015, sendo a linha em
vermelho a taxa do PIB per capita.
Na abordagem da classe de
1dade, no panorama mundial a taxa

Figura 3: Taxa de Suicidio Agrupada por Sexo entre 2985 e 2015
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Figura 4: Taxa de Mortalidade por Sexo
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de suicidio em i1dosos é cerca de 6
a 8 vezes maior do que em pessoas
jovens, onde pode ser explicado pelo
sofrimento e cansacgo (caracteristico
da i1dade), acentuado pelas doencas,
viuvez, isolamento social, solidao
e a dependéncia fisica, Guimaraes
(2012). Na figura 4, demostra-se de
acordo com a base de estudo que 31%
das pessoas que cometeram suicidio
eram maior que 75 anos, sendo a
porcenagem regredida de acordo com
intervalo de idade diminuir.

De acordo com a OMS, a
melhor estratégia contra o suicidio é
a prevencao, sendo recomendado como
eixo central na assisténcia a saude
familiar. Assim tomando algumas
medidas preventivas, como: limite de
acesso a arma de fogo, cuidado especial
com os portadores de deficiéncia fisica
ou mental, alcodlatras, usuarios
de drogas, entre outros. Com isso,
o ato suicida é um grave problema
de saude publica, mas também um
grave problema economico e social,
e por tanto politico, ndo podendo sua
prevencao ser abordada apenas pelo
viés medicamentoso ou psicoterapico
(JUNIOR, 2015).

Devido aisso, nesse trabalho sera
realizado uma andalise comparativa
entre os algoritmos J48 e Naivebayes,
com foco na previsao de suicidas em
relacido ao grupo de idade e ao sexo,
assim obtendo a informacgao do melhor
classificador para essa amostragem
de dados e uma analise associativa
dos atributos através do uso do
algoritmo Apriori, assim obtendo uma
analise das carateristicas com maior
relevancia. Com 1isso, esses dados
preditivos podem ser usados para
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o auxilio da classificacao do grupo
de maior risco e as carateristicas
influenciadoras.

O algoritmo J48 surgiu apds a
recodificacao do algoritmo C4.5, com
a finalidade de construir uma arvore
de decisao baseado em um conjunto
de dados de treinamento, demostra-
se adequada para conjuntos de dados
de diferentes formas de apresentacao,
ou seja, envolvendo atributos
qualitativos, continuos e discretos, até
mesmo preenchendo algumas faltas de
dados (VIEIRA, 2018) (LIBRELOTTO
E MOZZAQUATRO, 2013).

Ja o algoritmo NaiveBayes
foi desenvolvido a partir da teoria
de bayes, cujo o qual recebeu o
nome do matematico inglés Thomas
Bayes (1701 — 1761), que descreve
a probabilidade que evento acontece
(classe). Assim aprendendo a
probabilidade condicional do valor da
classe, com base na tupla (atributos)
(TOLEDO, 2017).

Um dos algoritmos mais
conhecidos pela extracao de regras
de associagio através da analise de
suas caracteristicas é o apriori, onde
o mesmo relaciona uma carateristica
(transacao) em relacao a outra,
possuindo assim a obtencao de algum
conhecimento, o mesmo parte do
mesmo principio da teoria de bayes, no
entanto, o seu objetivo é a associacao
das carateristicas mais relevantes,
enquanto o naivebayes, classifica e/ou
prediz uma classe (AGRAWAL, 1994)
(TOLEDO, 2017).

2. ALGORITMOS

Nessa sessdo serdo descritas
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as principails carateristicas dos
algoritmos que serao utilizados nesse
trabalho.

2.1.J48

O algoritmo J48 foi
desenvolvido por Ross J. Quinlan,
através da recodificacao do C4.5,
onde é construido uma arvore de
decisdao a partir dos dados usados no
treinamento. Sendo um dos algoritmos
mais populares de inferéncia, devido a
facilidade da extracédo dasregras de “se,
entao”, e pela facilidade em lidar tanto
com atributos continuos e discretos,
quanto com valores categoéricos e
valores ausentes (CAMARGO, 2016).

A arvore de decisdo é composta
por uma cadeia de ndés conectados
desde a raiz até as folhas, tendo como
estratégia “dividir para conquistar”,
tendo como conceito a reducao da
complexidade caso um determinado
no seja escolhido para fazer a partigao
dos dados (VIEIRA, 2018).

O tratamento dos atributos
se da pela ordenacao crescente dos
atributos e com 1sso, a escolha do
atributo que favorece a reducio da
entropia, através da identificacao da
classe de treinamento, apds o calculo
a informacao esperada. Por dltimo, o
ganho da informacao para escolha do
no raiz que normaliza um conjunto de
amostra de atributos que apresentam
grandes variagdes, suavizando a
escolha, certificando que a melhor
escolha foi realizada (QUINLAN,
1993) (VIEIRA, 2018).

O processo de construcgao
pode ser dividido em duas fases,
o crescimento, sub composto pelo
treinamento e teste; e a poda. Na fase
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de crescimento os dados sao divididos
em grupos, podendo ser direcionados
para treinamento e aprendizado da
estrutura, e ainda para o teste que
identifica a capacidade preditiva da
arvore. No processo de construgao
das arvores podem surgir ruidos
(erros) acarretando um problema
conhecido como sobre ajuste, um
aprendizado muito especifico, ou
seja, muitos exemplos de uma classe,
nao permitindo uma generalizacgao
adequada (VIEIRA, 2018).

Visando a resolucao desse
problema, sao aplicados os métodos
de poda, que podem ser descritas
como poda em tempo real ou poda
por reducao de erros, na poda em
tempo real fornecem uma estimativa
na presenca de conjuntos ruidosos
realizado durante o treinamento, na
poda por reducgio de erros é avaliada
a taxa de erros da arvore em um
conjunto de casos separados (folds),
ambos tendo como objetivo melhorar
a taxa de acerto (VIEIRA, 2018).

Com 1sso, pode-se observar que
capacidade preditiva dos algoritmos
que possul como base a arvore de
decisao é baseado na maneira como
ela é construida, as caracteristicas da
base de dados podem gerar estruturas
inteligiveis e aplicaveis ou gerar
resultados desfavoraveis (VIEIRA,
2018).

2.2. NaiveBayes

Baseado no teorema de bayes,
o teorema foi criado pelo matematico
inglés, chamado Thomas Bayes (1701 —
1761), esta categorizacao tem diversas
aplicacbes na area de Recuperacéao
de Informacéao, tais como deteccdo



de SPAM, organizacao automatica
de e-mails, identificacdo de paginas
com contetdo adulto e deteccao de
expressoes multipalavras, (TOLEDO,
2017) (GIANCARLO, 2013).
Segundo Oliveira (2000),
o teorema de Bayes é construido
utilizando dados de treinamento
para estimar a probabilidade que
um elemento aparece, equacao

abaixo representa o algoritmo da
probabilidade.

P(x|C= ¢;) XxP(€C = ¢)

P(C=c|x)= PCO)

Onde x representa um vetor de
termos e c, representa uma classe.

2.3. Apriori

As organizacoes tém armazenado
uma grande quantidade de dados a
respeito seus negécios nas ultimas
décadas, sendo boa parte ndo extraido
nenhum conhecimento. O algoritmo
apriori possui o objetivo de obter o
conhecimento através de extracao de
regras de associacdo, denominadas
como regras ou padroes das transagoes
comerciais de uma organizacao
(AGRAWAL, 1994).

Para obtencado do objetivo
o algoritmo visa relacionar as
transacgoes (itens) da seguinte forma X
(antecedente) =>Y (descendente), onde
as regras devem atender ao suporte e
confianca minimo especificados, o

Conjunto :D

Apriori_Gen
Calculo Suporte

=>

Suporte_Min
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mesmo pode ser observado na figura
1 abaixo. Define-se o suporte como
a frequéncia que a transacdo ocorre
em toda a base, ou seja, porcentagem
em que o item se repete na base.
Ja a confianca define-se por ser
a forca usada para determinar a
porcentagem de uma transagao sobre
outra transacao, ou seja, para a
transacgao X infere-se que a transacgao
Y aconteca a quantidade minima de
vezes determinada (ROMAO, 1999)
(AGRAWAL, 1994).

O algoritmo é subdivido em duas
sub-rotinas, na primeira conhecida
como Apriori_gen, calcula-se o suporte
para cada item individualmente,
sendo selecionados para segunda
etapa apenas o que atendem ao
suporte minimo. Ja na segunda etapa
chamada de Genrules, sdo extraidas
as regras de associacio para os itens
mais frequentes, ou seja, produz-se
uma regra a = (1 - a) somente se a
razao (suporte(l)/suporte(a)) for maior
que a confianga minima estabelecida, a
figura 5 representa extracao de regras
(VASCONCELOS, 2004) (AGRAWAL,
1994).

A seguir apresenta-se o algoritmo
apriori na figura 6, aonde Fk - conjunto
de itens frequentes de tamanho k
(conjunto com k elementos) que atende
o suporte minimo estabelecido e Ck

- Conjunto de itens candidatos de
tamanho k, (VASCONCELOS, 2004)

(ROMAO, 1999).
de Regras

GenRules
Extrac3o de
Regras

=>

Confinga_Min

Figura 5: Representacao do Apriori
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Fy +{Conjuntos de itens fregiientes de tamanho 1} /* Na

primeira passagem k

* /

1 para k = 2; Fi._, = vazio; k++ faca

= W W

em t
5

6 | c.contagem++
7 fim

8 F}. «

9 fim
10 fim
11 Resposta F «

/+* Na segunda passagem k = 2 %/
Cy « apriori-gen (Fj—;) /* Novos candidatos * /
paratodo transagcdo t € T faca

C; « subconjunto (Ck,t) /* Candidatos contidos

J
* f

para todo candidato ¢ € C, faca

(e € Ci|e.contagem > MinSup)

Reunido de todos os F}.

Figura 6: Algoritmo Apriori

Para melhor entendimento o
seguinte algoritmo percorre-se todos
os itens até o final da lista na linha 1.
Na linha 2, ativa-se a func¢ao do apriori-
gen (calculo de suporte), da linha 3a 9
percorre-se todas as transacgoes, sendo
na linha 4 a sub-rotina chamada de
subconjunto (Genrules) que é extraida
as regras de associagao e da linha 5 a
7 realiza-se a contagem do conjunto de
regras para o filtro usado na linha 8
que selecionara as regras com suporte
minimo superior ao contador. E por
ultimo a linha 11 armazena a regra
de associacao (VASCONCELOS, 2004)
(ROMAO, 1999) (AGRAWAL, 1994).

3. METODOLOGIA

Esse artigo visa realizar
uma analise comparativa entre os
algoritmos J48 e Naivebayes, assim
identificando o algoritmo que possui
uma menor margem de erro para o
base de dados utilizada nessa pesquisa,
sendo assim o mais adequado para
realizacdo desse estudo, além de uma

analise dos atributos através das
regras de associacao do algoritmo
Apriori.

A base de dados utilizada nessa
pesquisa, foi retirada do site Kaggle!
onde possui 27820 instancias (taxas),
de cem paises diferentes entre os anos
de 1985 a 2016. Fornecendo nelas um
total de doze colunas, definidas como:
pais, ano, sexo, faixa etaria, numero de
suicidios, populacio, taxa de suicidio,
chave composta ano-pais, IDH por ano,
PIB por ano, PIB per capita, geracao
(com base na média de agrupamento
etario).

No entanto, apdés serem
submetidas nas fases do KDD descritas
nessa sessao foram utilizadas para a
pesquisa apenas 27660 instancias
(taxas), entre o intervalo de data de
1985 a 2015, distribuidas em oito
colunas, sendo elas, pais, ano, sexo,
faixa etaria, populacao, taxa de suicidio,
IDH (indice de desenvolvimento
economico) por ano, PIB (Produto
Interno Bruto) per capita.

Outro fator relevante nessa

thttps://www.kaggle.com/russellyates88/suicide-rates-overview-1985-t0-2016
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amostragem, é que o quantitativo
de instancias (dados) para as
caracteristicas do sexo e idade sao as
mesmas, representando 13830 e 4610
Instancias, respectivamente.

Segundo Goldschmidt (2005),
o processo de automatizacao para a
descoberta de padroes desconhecidos
em uma base de dados se chama KDD
(Knowledge Discovery in databases),
onde possul as tarefas que podem
ser vistas na figura 7, sendo assim
consideradas as mais relevantes no
processo de mineracao de dados,
abaixo sao descritas as seguintes
fases.

Selecao

A fase de selecao dos dados
(dados brutos) é a primeira no processo
de descobrimento de informacao.
Nesta fase é escolhido o conjunto de
dados, pertencente a um dominio,
contendo todas as possiveis variaveis
e registros que farao parte da analise,
ou seja, é necessario a identificacao de
quais atributos farao parte do processo
do KDD, normalmente encontra-se

em uma base de dados transacional
(GOLDSCHMIDT E PASSOS, 2005)
(CASTRO E FERRARI, 2016).

Nesse trabalho, os dados
encontraram-se através de um arquivo
“.csv”, no site Kaggle, citado acima
nessa mesma sessao, no entanto,
foram retiradas as colunas: nimero
de suicidios, chave composta ano-pais,
PIB por ano, geracao. Isso porque,
esses dados ja existiam nas outras
colunas, taxa de suicidio, ano, pais, PIB
per capita, idade, respectivamente, no
entanto representados de maneira
diferente, torna-se obsoleto para essa
pesquisa.

Pré-processamento

Nesta etapa deverao ser
realizadas tarefas que eliminem
dados redundantes e inconsistentes,
recuperacao de dados incompletos
e avaliacao de possiveis dados
discrepantes ao conjunto. Isso porque,
a qualidade dos dados possui uma
grande influéncia nos resultados
apresentados, Goldschmidt (2005).

O pré-processamento foi
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removido os dados do ano de 2016, pois
continham um quantitativo menor de
dados em relacao aos anos anteriores,
dando assim um quantitativo menor
na taxa de suicidio dos cem paises que
foram realizados a pesquisa.

Transformacao

Apobs serem selecionados,
limpos e pré-processados os dados
necessitam ser armazenados e
formatados adequadamente para que
os algoritmos de aprendizado possam
ser aplicados. O principal objetivo é
resolver problemas de unidade, escala
e padronizacdo de formatos. Sendo
parte nessa fase, a normalizacio dos
dados para alguns algoritmos com
a rede neural ou métodos baseados
em distancia (CASTRO E FERRARI,
2016).

Os dados foram ajustados de
forma que podem ser abertos na
ferramenta WEKA, que na qual ira
ser aplicadas as técnicas de mineracao
de dados. Para os algoritmos J48
e NaiveBayes nao foram realizado
transformagao na base de dados, no
entanto, para o algoritmo Apriori
foram necessarios alguns ajustes.

Para aplicacao no algoritmo
apriori, os atributos numéricos
(populacao, taxa de suicidio, IDH do
ano e PIB per capita) da base de dados
foram transformados em atributos
nominais, divididos em quatro grupos,
sendo eles, vazio, baixa, media e
grande. Os atributos sem valores
foram classificados como vazio, e os
que possuiam valores foi-se realizado
separacao em trés grupos de acordo
com o maior valor da classe, a primeira
um terco, como baixo, o segundo terco,
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como médio, e o terceiro terco, como
grande.

Mineracao de dados (data mining)

A mineracao de dados é
a principal fase do KDD, refere-
se a capacidade de determinados
algoritmos tem de aprender a partir
dos exemplos fornecidos. Ocorrendo a
busca efetiva com conhecimento novos
e uteis a partir dos dados, procurando
abstrair um conhecimento. Para cada
tipo de conhecimento que se deseja
obter, existe um algoritmo diferente
que pode ajudar a alcancar o objetivo
final, como por exemplo, a classificacao,
predicao ou clusterizacao.

Nesse trabalho foi utilizado duas
técnicas diferentes de classificacéo,
visando a predi¢do do grupo de
pessoa suicida, através do uso da
ferramenta WEKA versao 3.8. Para
1sso, foram realizados dois grupos
de experimento, no primeiro grupo a
predicao sera realizada de acordo com
o sexo do suicida, ou seja, predizer
o sexo da pessoa de acordo com as
caracteristicas da base de dados, e a
outra, em relacio a faixa etaria, sendo
esta divida em seis grupos distintos.
Ambos os grupos, foram aplicados
nos algoritmos J48 e Naivebayes.
Tendo como objetivo a analise do
comportamento do algoritmo em
relacdo as duas caracteristicas do
individuo.

Para analise das relacoes entre
os atributos, regras de associagao, foi-
se utilizado o algoritmo apriori, com
trés experimentos distintos. Sendo
geradas 10 regras com a confiabilidade
(porcentagem que uma ocorréncia se
repete) de 1, 0.9 ¢ 0.7.



Avaliacao

Onde as regras indicadas
pelo processo anterior serao
interpretadas e avaliadas. Apoés a
interpretacao poderao surgir padroes,
relacionamentos e descoberta de novos
fatos, que podem ser utilizados para
pesquisas, otimizacao e outros.

4. RESULTADOS

Através da leitura da base na
ferramenta de mineracao de dados
(Weka) pode ser aplicado o algoritmo
sobre a mesma e assim avaliar o
resultado e obter-se o conhecimento
desejado, onde foram realizados dois
experimentos diferentes em relacao a
classificacdo e trés experimentos em
relacao a regra de associacao.

Classificacao

Os resultados sao apresentados
através de matriz de confusdo que
representam os verdadeiros positivos
e negativos e os Negativos positivos e
negativos, que sdo exemplificados na
tabela abaixo.

a b
Positivo
) Positivo Falso
Verdadeiro
Negativo
Negativo Falso = )
Verdadeiro

Tabela 1: Matriz de Confusao

O primeiro experimento foi
realizado levando em consideracao o
sexo da pessoa, onde para o algoritmo
J48 possul uma taxa de acerto de
72,28% e a matriz de confusao de
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acordo com a figura 8 e o algoritmo
NaiveBayes com taxa de acerto de
65,87% e matriz de confusio de acordo
com a figura 9, e as porcentagens
desses descritas na tabela 2, abaixo.

Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
cd4e4 7T3c6 | a = Masculino
301 13529 | b = Feiminino

Figura 8: Matriz de Confusao (Sexo) J48

Confusion Matrix

a b <-- classified as
5418 8412 | a = Masculino
1028 12802 | b = Feiminino

Figura 9: Matriz de Confusao (Sexo) NaiveBayes

SEXO Taxh de Taxa de
Acerto Erro

J48 72,28% 27.71%

NaiveBayes 65,87% 34,12%

Tabela 2: Resultado Primeiro Experimento

O segundo experimento foi
realizado utilizando os mesmos
algoritmos, no entanto, o grupo
preditivo foi a idade das pessoas
suicidas, que na qual, foram divididas
em seis grupos distintos. Para o
algoritmo J48, houve uma taxa de
acerto de 37,45% resultando uma
matriz de confusido representada
na figura 10, ja para o algoritmo
NaiveBayes a taxa de acerto foi de
23,3%, com uma matriz de confusio na
figura 11. Ambos os resultados, podem
ser comparados na tabela 3 a seguir.
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Os resultados sao apresentados
através de regras que sdo inferidas
por um grau de confiabilidade de cada
experimento, onde podem ser alterados

=== Confusion Matrix === ASSOCiagéo

a b c d e b4 <-- classgified as

1176 S17 302 901 301 1413 | a = 15-24 ano

1017 962 86 420 979 1146 | b = 35-54 ano

778 33 2226 383 197 993 | c = 75+ ano

1355 450 318 725 528 1233 | d = 25-34 ano

704 975 279 734 828 1090 | e = 55-74 ano
77 26 13 43 T 4444 | f = 5-14 ano

Figura 10: Matriz de Confusao (idade) J48

== Confusion Matrix ===

a b c d e f <-- classified as
252 273 1775 705 39 1566 | a = 15-24 ano
150% 405 1172 1%0 131 1199 | b = 35-54 ano
1183 48 1445 358 129 1447 | c = 75+ ano
1702 251 1181 3 125 1348 | d = 25-34 ano
1371 29¢& 1433 209 23 1278 | e = 55-74 ano
122 144 29 2 0 4313 | f = 5-14 ano

Figura 11: Matriz de Confusao (idade) NaiveBaves
3]

IDADE Taxa de Taxa de
Acerto Erro

J48 37.,45% 62.54%

NaiveBayes 23.30% 76.69%

Tabela 3: Resultando Segundo Experimento

através do uso da ferramenta WEKA.

No primeiro experimento,
foram geradas as regras da tabela 4,
compostas por dez regras de associa¢ao
com a confiabilidade 1 (100%) e suporte
em 0.1, que significa que em um
conjunto é inferido 100% do atributo
resultante. Como por exemplo, na
tabela 4, pode ser observado que todas
as vezes em que a idade for maior que
15 anos a populacao é considerada
baixa, ou ainda, quando o sexo for
feminino e populacdo for baixa e o
indice de desenvolvimento for grande
a taxa de suicidio é considerada baixa.

No segundo experimento, regras

N° Regras de Associagéo Confianca

1 idade=75+ ano 4610 === populacao=Baixa 4610 1
idade=5-14 ano 4610 === taxa_suicidio=Baixa

2 4610 1

idade=b-14 ano populacao=Baixa 4486 ===
3 taxa_suicidio=Baixa 4486 1
idade=7b+ ano taxa_suicidio=Baixa 4247 ===

4 populacao=Baixa 4247 1
idade=75+ ano pib_per_capita=Baixa 4114 ===

5 populacao=Baixa 4114 1
idade=5-14 ano pib_per_capita=Baixa 4114 ===

6 taxa_suicidio=Baixa 4114 1

idade=5-14 ano populacao=Baixa
pib_per_capita=Baixa 4016 ===
7 taxa_suicidio=Baixa 4016 1
idade=7b+ ano taxa_suicidio=Baixa

pib_per_capita=Baixa 3772 === populacac=Baixa

8 3772 1

sexo=Feiminino idh_ano=Grande 3474 ===
9 taxa_suicidio=Baixa 3474 1
sexo=Feiminino populacao=Baixa idh_ano=Grande
10 3376 === taxa_suicidio=Baixa 3376 1

Tabela 4: Primeiro Experimento
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N° Regras de Associagéo Confianga
populacao=Baixa 26978 === taxa_suicidio=Baixa
1 26435 0.98
taxa_suicidio=Baixa pib_per_capita=Baixa 24150
2 === populacac=Baixa 23632 0.98
pib_per_capita=Baixa 24684 === populacaoc=Baixa
3 24154 0.98
populacac=Baixa pib_per_capita=Baixa 24154 ===
4 taxa_sulcidio=Baixa 23632 0.98
pib_per_capita=Baixa 24684 ===
5 taxa_suicidio=Baixa 24150 0.98
populacaoc=Baixa idh_ano=Vazio 18816 ===
6 taxa_suicidio=Baixa 18406 0.98
1dh_ano=Vazio 19296 === taxa_suicidio=Baixa
7 18874 0.98
taxa_suicidio=Baixa 27105 === populacac=Baixa
8 26435 0.98
taxa_suicidio=Baixa idh_ano=Vazic 18874 ===
9 populacao=Baixa 18406 0.98
10 idh_ano=Vazio 19296 === populacac=Baixa 18816 0.98
Tabela 5: Segundo Experimento
N° Regras de Associagéo Confianca
1 populacao=Baixa 26978 === taxa_suicidio=Baixa 0.98
26435
2 | taxa_suicidio=Baixa pib_per_capita=Baixa 24150 0.98
=== populacac=Baixa 23632
3 pib_per_capita=Baixa 24684 === 0.98
populacac=Baixa 24154
4 populacao=Baixa pib_per_capita=Baixa 24154 0.98
=== taxa_suicidio=Baixa 23632
5 pib_per_capita=Baixa 24684 === 0.98
taxa_suicidio=Baixa 24150
6 | taxa_suicidioc=Baixa 27105 === populacac=Baixa 0.98
26435
7 pib_per_capita=Baixa 24684 === 0.96
populacac=Baixa taxa_suicidio=Baixa 23632
38 populacac=Baixa 26978 == 0.90
pib_per_capita=Baixa 24154
9 | populacac=Baixa taxa_suicidio=Baixa 26435 —= |  0.89
pib_per_capita=Baixa 23632
10 taxa_suicidio=Baixa 27105 === 0.89
pib_per_capita=Baixa 24150

Tabela 6: Terceiro Experimento
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geradas na tabela 5, é composta
por dez regras de associacdo com a
confiabilidade de 0.9 e suporte de 0.65,
que normalmente é a configuracao
padrao da ferramenta. Nessa, foram
retornadas regras como por exemplo,
quando a populacio for baixa a taxa
de suicidio é baixa.

Ja no terceiro experimento,
foram geradas dez regras da tabela 6,
sendo os parametros de confiabilidade
informados de 0.7 com suporte de
0.85. Resultando regras iguais até a
sexta regra, sendo alteradas as regras
posteriores.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Com base nesse estudo pode-se
observar que o aumento dos atributos
classificatérios entre o sexo e a idade
reduziram significativamente a taxa
de acerto de ambos os algoritmos com
reducao de cerca de 50% dos acertos.
Isso porque, a discrepancia entre
pessoas de sexo diferentes é muito
maior do que a discrepancia entre as
idades.

Na matriz de confusio da
caracteristica sendo o sexo, o algoritmo
J48 (figura 6) possui uma margem de
erro de classificacdo (Positivo Falso)
do sexo masculino maior do que o
feminino, com uma diferenca de
27,71% para 34,12%. O NaiveBayes
(figura 7), segue no mesmo padrao de
erros, no entanto, com uma margem
maior de 62,54% para 76,69%.

Ja na matriz de confusido da
caracteristica da idade, o algoritmo
J48 (figura 8) possui uma classificacao
de Positivo falso e Negativo falso
muito maior, sendo 0s grupos com
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resultados melhores entre a faixa
etaria, de 5 a 14 anos e maior de 75
anos, respectivamente. No algoritmo
NaiveBayes (figura 9), as melhores
faixas etarias sdo as mesmas do
algoritmo J48, s6 que com uma margem
de erro maior.

De acordo com a analisado pode-
se inferir que para essa amostragem
de dados o algoritmo J48 apresentou
um melhor resultado em relacao ao
NaiveBayes.

A analise das regras de
associacao com maior confiabilidade,
ou seja, confianca de 1.0, pode-se
observar que a idade nos intervalos
entre 5 a 14 anos e maior que 75
anos sao grandes influenciadoras
nas regras geradas, sendo exibida
8 das 10 regras, juntamente com a
classificacdo da populacao e PIB per
capita. No experimento, segundo e
terceiro, as seis primeiras regras sao
1dénticas, onde os atributos do PIB per
capita e populacio possuem influéncia
maior em relacdo ao atributo da
taxa de suicidio, onde por exemplo
quando a confiabilidade de 98%, o
PIB é baixo, a renda per capita é
baixa, e consequentemente a taxa de
suicidio é baixo, tendo em vista que
a classificacdo dos atributos baixa,
médio ou alto é em relacao aos dados
em geral.

As regras de associacao que
divergem, alteracao a quantidade
de ocorréncias iguais, no entanto,
possul os mesmos atributos com alta
influéncia nas regras de associacao.

Através do conhecimento obtido,
identifica-se os atributos com maiores
ocorréncias nas regras de associacao,
onde um deles (idade) foi identificado



um resultado de classificacdo mais
bem apresentado pelo algoritmo J48.
Com isso, pode ser realizado um estudo
mais profundo nos paises e/ou faixa
etaria que estao classificados com
essas carateristicas e assim realizar
medidas preventivas ao combate ao
suicidio.
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