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Abstract. Estudos populacionais sobre envelhecimento humano frequentemente geram bases de dados longitudinais de
alta dimensionalidade. O processo de descoberta de conhecimento precisa ser adaptado para lidar com as caracteristicas
especiais dessas bases de dados, para se beneficiar do seu aspecto temporal. Neste trabalho, apresentamos os resultados
de um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados aplicado nos dados do English Longitudinal Study
of Ageing (ELSA), um proeminente estudo britdnico que acompanha milhares de individuos por um longo periodo de
tempo, coletando informacdes de diferentes dimensoes, como satide, socioeconémica, e bem-estar. O objetivo do nosso
estudo é classificar os participantes do estudo ELSA, de acordo com o perfil apresentado por eles, como longevos, que
s&0 individuos com idade acima de 82,9 anos, ou nao-longevos. Para isso, foi utilizada uma abordagem de agrupamento
semi-supervisionado para encontrar grupos de representantes dos perfis, e usamos esses grupos como base de dados
para a execu¢do de um algoritmo de aprendizado supervisionado. O modelo de classificagdo teve bons resultados, e
interpretando este modelo foi constatado que aspectos de diferentes dimensoes influenciam na diferenciagdo entre os
perfis.

Categories and Subject Descriptors: H.2.8 [Database Applications|: Data Mining; H.2.m [Miscellaneous|:
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1. INTRODUCAO

O envelhecimento humano é um tema complexo, com véarios fatores genéticos e ambientais desempe-
nhando um papel no envelhecimento biol6gico e nas mudangas que ocorrem na vida das pessoas, &
medida que elas envelhecem. Recentemente, a demanda por conhecimento acerca do envelhecimento
tem aumentado, devido ao aumento da populagao idosa no mundo. Com uma maior proporgao de
idosos na sociedade, aumenta o interesse na construcao de politicas publicas, descoberta de habitos
saudéaveis, e em programas sociais para aumentar o bem-estar dessa parcela da populagdo [Malloy-
Diniz et al. 2013]. Uma das iniciativas para se descobrir conhecimento acerca do envelhecimento
humano sao estudos populacionais longitudinais. Estudos longitudinais acompanham um conjunto
fixo de pessoas que compartilham determinada caracteristica, como idade e localizagao, ao longo de
varios anos. Sao coletados valores de uma série de informagoes relacionadas a um dominio, repetida-
mente, em periodos fixos de tempo denominados ondas. As bases de dados geradas por estes estudos
sao bases de dados longitudinais, nas quais os atributos possuem um indice de tempo adicional, refe-
rente a onda na qual a coleta foi feita.

O objetivo deste trabalho é relatar a aplicacdo de um processo de descoberta de conhecimento
a base de dados de um estudo populacional, o English Longitudinal Study of Ageing (ELSA), com
o uso de técnicas de aprendizado de méquina, para descrever os perfis dos individuos longevos e
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nao-longevos. Depois do pré-processamento dos dados oriundos do estudo para gerar uma base de
dados composta dos exemplos de participantes longevos e nao-longevos do ELSA, foram aplicados
algoritmos de agrupamento para separar os melhores representantes destes perfis, e gerar uma base de
dados para treinar e testar um modelo de Floresta Aleatoria. Os resultados de classificacao obtidos
foram satisfatorios e, foram interpretados por meio de regras de associagao extraidas da construgao
da Floresta Aleatoria para descrever os perfis de individuos longevos e nao-longevos.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Florestas Aleatorias

Florestas de decisdo sdo conjuntos de Arvores de Decisdo (ADs) criadas a partir de uma base de dados.
O principal desafio ao gerar uma floresta de decisao é como obter uma boa variabilidade nas arvores
que a compoem, levando a um maior poder de generalizacao (classificar instancias desconhecidas) para
o modelo. Um dos métodos de se gerar uma floresta de decisdo é o algoritmo de Florestas Aleatorias
(FA), introduzido por [Breiman 2001]. Em FAs, a variabilidade é obtida de duas maneiras: a) cada AD
na floresta é treinada com um subconjunto das instancias da base de dados, amostrado aleatoriamente
com repeticdo; e b) em cada né interno das ADs, um subconjunto dos atributos da base de dados é
amostrado, para que a fungao de divisao avalie apenas aqueles atributos. Um algoritmo de FA possui
dois pardmetros principais: ntree, que corresponde ao numero de ADs que compoem a FA, e mtry,
que corresponde & quantidade de atributos amostrados em cada né interno das arvores.

Por acrescentar essa variabilidade controlada em suas ADs, as FAs s@o capazes de atingir boa
generalizagao sem a necessidade do uso de métodos de poda (redugoes nas ADs feitas para introduzir
um poder de generalizacdo artificialmente, geralmente com alto custo computacional), o que torna o
algoritmo mais eficiente. A classificacdo de uma nova instancia por uma FA se d& por um sistema
de votagao envolvendo cada AD que compoe a floresta, onde a classe escolhida por mais arvores é
assinalada & insténcia.

Em geral, as FAs atingem boa acurécia preditiva quando comparadas a outros métodos de aprendi-
zado de maquina supervisionados. [Fernandez-Delgado et al. 2014] realizou experimentos comparando
17 familias de classificadores (179 classificadores no total) em 121 bases de dados, e concluiu que a
familia das FAs obteve os melhores resultados de predigao.

2.2 Interpretabilidade na Floresta Aleatoria

A FA possui resultados satisfatérios quanto & acurédcia de predicdo, no entanto, perde em interpre-
tabilidade. Uma boa interpretacao do modelo ajuda no entendimento de seu aprendizado, em uma
melhor exploragao dos dados e na compreensao e apropriagéo dos resultados [Louppe 2014]|. Uma das
opgoes de interpretacao da FA é por meio da lista de varidveis e sua importancia, essa importancia
é calculada de acordo com o ganho de informacgao obtido pela varidvel em cada nodo da AD que a
utiliza. No entanto, essa alternativa ainda nao oferece clareza quanto ao funcionamento da FA, e uma
alternativa para se extrair informacoes sobre o processo do modelo e melhorar a compreensao sobre os
resultados seria a geracao de um novo classificador por meio da extragao das regras de associagao do
modelo. As regras de associagao buscam encontrar eventos que influenciam na ocorréncia de outros
eventos e representar essa dependéncia por meio de padrdes descritivos. A extracio dessas regras foi
feita de acordo com as etapas descritas no artigo [Deng 2014].

Primeiramente, todas as arvores construidas para a execugao da FA foram agrupadas em uma lista
de arvores. Dessa lista de arvores, todas as regras de associagao que representam cada caminho entre
o 16 raiz ao no6 folha da arvore foram agrupadas. Todas essas regras foram analisadas de acordo com a
sua frequéncia, tamanho e erro. A frequéncia representa a propor¢ao das instancias de dados em que
a regra aparece. O tamanho da regra é o nimero de condi¢oes dessa. O erro é medido pelo ntimero de
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classificagoes incorretas feitas pela regra dividido pela quantidade de insténcias satisfeitas pela mesma.
Tendo duas regras com mesma frequéncia e erro, a de menor tamanho é escolhida devido & sua melhor
interpretabilidade. Em seguida, é necessario podar essas regras, o que acontece usando o critério de
melhoria da métrica F que, no caso, quanto menor, melhor. Alguns dos modos de calcular o valor F
sao o erro de aplicar a regra ao conjunto de treinamento ou teste, ou calcular o erro pessimista. O
E; representa a qualidade da regra sem essa fazer parte do conjunto de regras e o Ey a qualidade da
regra com essa fazendo parte do conjunto. Os dois valores sao usados na equagao do decay definida
na Equacdo 1 obtida do artigo [Deng 2014], sendo s = 1076.

decay = (E; — Ep) /maz(Ey.s) (1)

Se esse valor obtido pela Equacao 1 for menor que 0.05, entdo a regra é retirada de seu conjunto.
O ultimo processo para se realizar a extragao das regras de maneira eficiente, é a selecao de regras.
Essa sele¢ao ocorre por meio da retirada das regras redundantes e nao relevantes. Em seguida, as
selecionadas sao usadas para se construir um novo classificador baseado na FA. Primeiramente, todas
as regras sao agrupadas em uma lista chamada S, e todos os dados usados para o treinamento sao
agrupados em D. As regras de S sdo testadas com a base de dados de D. O critério de selecao é
definido com base no erro minimo da regra, e depois por sua frequéncia, caso ocorra empate, pelo
seu tamanho. A regra escolhida como melhor passa a fazer parte da lista R e as instancias que a
satisfazem sao removidas de D. O processo continua até que D esteja vazio.

3. BASE DE DADOS ELSA E PREPARACAO DO CONJUNTO DE DADOS

Com o objetivo de gerar um modelo de predicao que classifique as instancias do ELSA em longevos ou
nao-longevos, preparamos uma base de dados para treinamento e teste com os melhores representantes
dos perfis de cada classe. O processo de geracao da base de dados é descrito nesta Segao.

3.1 Descrigao da base ELSA

O ELSA é atualmente um dos estudos populacionais de envelhecimento mais proeminentes do mundo
[Marmot et al. 2015]. O estudo conta com milhares de respondentes (todos habitantes do Reino
Unido) de 50 anos ou mais, visitados de dois em dois anos (duragdo de uma onda do estudo) por
profissionais para a coleta de dados. O ELSA teve inicio em 2002, e sua base de dados principal
compreende variaveis demogréficas, econdmicas, sociais, de satude fisicas, satide mental e psicologica,
e fungdo cognitiva [Banks et al. 2016].

Neste trabalho, foram consideradas as 6 primeiras ondas do ELSA para a geragido da base de dados.
Foi gerada uma base de dados com as instancias referentes aos individuos que participaram do estudo
durante essas ondas e, ou ultrapassaram a expectativa de vida do Reino Unido (82,9 anos'), ou
faleceram antes de atingir essa idade. Essas instancias foram classificadas como individuos longevos e
nao-longevos, respectivamente.

Note que apenas uma instancia foi mantida para cada individuo nesta base de dados, para evitar
redundancia (em uma base de dados longitudinal, hé repetidas instancias referentes a cada individuo).
Foram mantidos o tltimo registro disponivel, para individuos da classe nao-longevos, e o primeiro
registro disponivel, para individuos da classe longevos. Isso foi feito para aproximar as médias de
idade dos individuos das duas classes, com o intuito de reduzir as diferengas entre representantes de
classes distintas que sao reflexos da diferenca de idade. Um exemplo, seria comparar a satde de idosos
de 90 anos com a saude de idosos de 70 anos, essa anélise poderia resultar que pessoas nao-longevas
possuem uma melhor satde que longevas, o que é uma conclusao equivocada.

IFonte: World Bank website, 2014: http://data.worldbank.org/indicator /SP.DYN.LE00.FE.IN?locations=GB
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3.2 Pré-processamento da base de dados

Uma preparagao adequada da base de dados reduz a distorgao dos dados, auxilia no desempenho dos
algoritmos de mineracao de dados, e colabora para resultados mais valiosos e confidveis dos processos de
KDD [Pyle 1999]. E recomendado que as metodologias tradicionais de descoberta de conhecimento em
bases de dados sejam adaptadas as caracteristicas especiais dos dados longitudinais [Last et al. 2001].
Portanto, foi realizado um processo de preparacao de dados na base de dados do ELSA considerando
a informagao temporal dos dados, para garantir que o conhecimento representado na base de dados
fosse correto e suficiente, evitando dados ausente.

A base de dados passou ent@o pelas seguintes etapas de pré-processamento (descritas em detalhes
em [Ribeiro and Zarate 2017]):

—Filtragem de instancias e atributos inconsistentes, ou considerados nao confiaveis. O atributo idade
é desconsiderado e retirado da base de dados.

—Aplicagao da técnica de dados ausentes Last-Observation-Carried-Forward [Minhas et al. 2015].
Atributos com dados ausentes foram substituidos por valores do mesmo atributo, para a mesma
instancia, em uma onda anterior do estudo, quando disponivel.

—Selegao conceitual de atributos, guiada por um estudo prévio para identificar os aspectos ambientais
relacionados ao envelhecimento humano [Ribeiro et al. 2017]. Todos os atributos mantidos na base
de dados descrevem aspectos utilizados em outros estudos do envelhecimento humano.

—Foi realizada uma fusao de atributos correlatos, para reduzir a dimensionalidade da base de dados.
Questoes dos questionérios do ELSA que eram diretamente dependentes umas das outras foram
fundidas em um tnico atributo que representa toda a informagcao obtida no conjunto de questoes
dependentes.

—Todos os atributos tiveram seus valores transformados para um valor numeérico entre 0 e 1. Esta
recodificagao foi feita para que a base de dados pudesse ser usada como entrada nos algoritmos
de agrupamento, e obedece a uma logica interna nos atributos, onde todos os valores menores sao
menos desejaveis para uma vida longeva do que os maiores. Ou seja, todos os atributos tém o valor
0 para a opc¢ao de "pior caso", e o valor 1 para a opgao de “melhor caso”.

—Grupos de atributos da base de dados foram entdo reduzidos em atributos especiais, denominados
Blocos, seguindo uma metodologia usada no estudo ELSA. Cada Bloco da base de dados final
representa um aspecto relacionado ao envelhecimento humano.

Ao final da etapa de preparagdo, foi gerada uma base de dados com 1333 participantes do ELSA,
e 128 atributos representados por 28 Blocos. Das instancias selecionadas, 242 (18%) representam
a classe de nao-longevos, e 1091 (82%) representam a classe de longevos. Na Tabela 1, é possivel
observar o significado de cada Bloco.

3.3 Selegao de Registros

O objetivo do trabalho é encontrar o perfil de individuos longevos e nao-longevos, ou seja, represen-
tantes da classe que seguem um determinado padrao. Porém, o estudo do envelhecimento humano
é muito complexo e envolve diversos fatores, como social, econémico, satide fisica e mental, e gené-
ticos. O aspecto genético nao é levado em consideragdo na base de dados ELSA. A sua auséncia
juntamente com a presenca de dados de diversos campos de estudos contribuem para que as caracte-
risticas de individuos longevos e nao-longevos sejam muito semelhantes, sendo necessario uma busca
dos melhores perfis que descrevem cada classe, a fim de diferencia-las adequadamente. Uma vez que
os grupos nao sao facilmente discriminados, utilizamos a clusterizagao por densidade, o que levou
a grupos com mais representantes de apenas uma tUnica classe. Esse procedimento introduziu um
caracter semi-supervisionado [Grira et al. 2004] ao processo de descrigdo dos perfis.
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Table I. Significado dos Blocos

Blocos | Descrigao Blocos | Descrigao Blocos | Descrigao Blocos | Descrigao
G Género A7 Eficiéncia sen- | B5 Ansiedade e es- | C3 Relacao  com
sorial tresse criangas
Al Frequéncia de | A8 Consumo de 4l- | B6 Boa autoavali- | C4 Relagdo  com
atividade fisica cool e tabaco agao familia
A2 Problemas sé- | A9 Resultados de | B7 Sentimentos Ch Relagao  com
rios de satude teste de memo- negativos amigos
ria
A3 Limitagdes fisi- | Bl Sintomas de | B8 Sentimentos Cé6 Relacao com o
cas depressao positivos parceiro(a)
A4 Histérico mé- | B2 Questoes cog- | B9 Satisfacdo com | C7 Casa e automé-
dico nitivas a vida e pers- vel
pectiva
Ab Uso de medica- | B3 Limitagdes fisi- | C1 Educagao for- | C8 Carreira
mento cas mal recente
A6 Dor e sua in- | B4 Resultados de | C2 Estrutura C9 Status econd-
tensidade testes de mobi- social geral mico atual
lidade

Primeiramente foi utilizado o algoritmo DBSCAN [Ester et al. 1996]. A escolha de um algoritmo
de agrupamento baseado em densidade tem dois motivos: 1) experimentos iniciais com algoritmos
baseados em distancia nao obtiveram resultados satisfatorios, o que pode indicar uma estrutura néao-
convexa de agrupamento dos dados; e 2) o nimero de grupos é indeterminado, portanto é preciso
um algoritmo capaz de determinar esse nimero automaticamente. Em relacao aos parametros usados
no DBSCAN, foram variados ambos o epsilon e o minpts partindo de valores préoximos de zero e
aumentando gradativamente alternando os dois parametros, o epsilon de 0,01 em 0,01 e o minpts de
10 em 10. A cada teste, a distribui¢do de classes dos clusters encontrados foi usada como critério,
e os pardmetros foram variados até o ponto em que a distribuicdo néo obteve avancos quanto a
sua homogeneidade. Os resultados do DBSCAN mostraram tendéncias para grandes grupos com a
classe majoritaria (longevos) e alguns grupos com maior concentragdo da classe minoritaria (nao-
longevos), mas nao foram encontrados grupos completamente concisos, provavelmente devido a alta
dimensionalidade da base de dados e o desbalanceamento de classes.

Para refinar os resultados do DBSCAN, os dois maiores agrupamentos com boa distribuicao de
instancias de cada classe foram refinados em uma segunda etapa de agrupamento. Para a classe de
nao-longevos, foi selecionado um agrupamento de 112 instancias com exatamente 56 de cada classe (a
melhor distribuicao encontrada nos resultados do DBSCAN). Para a classe longevos, foi selecionado
um grupo de 776 instancias, onde 716 (92%) pertencem a classe dos longevos.

Estes dois grupos foram utilizados, separadamente, como entrada para uma segunda etapa de
agrupamento, utilizando a versao unidimensional do algoritmo Self-Organizing Maps (SOM) [Kohonen
and Somervuo 1998]. O SOM foi escolhido por ser capaz de explorar relages lineares e nao-lineares
em bases de dados de alta dimensionalidade, o que o torna capaz de detectar um refinamento destes
subgrupos da base de dados [Kantardzic 2011, Chapter 9]. Quanto aos parametros utilizados, o
neighborhood weight foi fixado em zero, o numero de cluster foi variado de 2 a 10 e o unexplained
variance de 0,05 em 0,05. Os clusters foram avaliados a cada teste com relagao a homogeneidade
de classes, e o melhor resultado foi com 0,25 de unexplained variance, 7 clusters para a classe dos
nao-longevos e 8 clusters para os longevos. Apos a execugao do SOM com cada grupo como entrada,
foram removidos os grupos com menos de 50% de instancias da classe-alvo.

Através deste processo de refino, foram encontrados os melhores agrupamentos de instancias, para
definirmos os perfis de participantes longevos e ndo-longevos do ELSA. Como indicativo de qualidade
desses representantes, analisamos o didmetro do cluster, definido como a média da distancia Euclidiana
quadrada entre os elementos do cluster [Zait and Messatfa 1997]. Conseguimos um didmetro total
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de 0,23 nos longevos, e de 0,2 para os representantes dos nao-longevos, ambos considerados bons
resultados por ser abaixo de 0.3. O ponto de referéncia para avaliagao foi escolhido de acordo com o
valor indicado para o indice Silhouette, que padroniza o valor 0.7 e valores acima como indicadores de
um bom cluster, no entanto, a medida do didmetro considera 0 como o melhor resultado e o valor 0.7
é invertido para 0.3. A medida do indice Silhouette que considera a distancia inter-cluster nao obteve
bons resultados por causa da proximidade entre os elementos da base de dados, como ja mencionado
antes. Como representantes da classe de nao-longevos, foi selecionado um grupo de 51 instancias,
com 71% delas pertencendo a classe de ndo-longevos, e como representantes da classe de longevos, foi
selecionado um grupo de 723 instancias, com 95% destas pertencendo aos longevos.

Concluindo a etapa de agrupamento do nosso trabalho, foi realizado um teste estatistico para
comprovar que os grupos de representantes dos participantes de cada classe sao realmente partes
de populagoes diferentes, confirmando a existéncia dos perfis destas classes. O teste realizado foi
o teste T-Quadrado de Hotelling, a versao multivariada do Teste T' de duas amostras, da estatistica
univariada, que determina se as médias populacionais de duas variaveis aleatorias sdo iguais [Hotelling
1992]. O teste rejeitou a hipotese nula, de que as médias populacionais sdo iguais, confirmando que os
representantes selecionados para as classes longevo e nao-longevo sao padroes de populacao diferentes
e, consequentemente, podem ser usados como base de dados para o treinamento e teste de um algoritmo
de aprendizado supervisionado.

4. CLASSIFICACAO FLORESTA ALEATORIA E INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

A fim de identificar as causas que levam uma pessoa a ser longeva ou nao-longeva, o conjunto de dados
obtido na Secao anterior é usado para treinar e testar o método de classificacao supervisionado Floresta
Aleatoria, sendo 75% da base para treinamento e 25% para teste. Nao foi utilizada validagao cruzada
uma vez que essa técnica particiona o conjunto de dados em subconjuntos, o que nao é adequado para a
base de dados em questao por essa possuir poucas instancias, cerca de 100 exemplos. As FAs possuem
uma boa acuracia de predicao, o que contribui para que os resultados sejam mais precisos e que as
causas sejam identificadas com mais exatidao. Para interpretar os resultados e melhor compreender
o aprendizado da FA, foram extraidas as regras de associagdao geradas na construcdo do modelo.

Para decidir os parametros usados na criagao das FAs, sendo os principais deles, ntree e miry,
primeiro realizou-se um experimento avaliativo com o valor de mtry fixo para variar a quantidade
de arvores. No entanto, a quantidade de arvores nao alterou significativamente a acuracia, e o valor
escolhido foi de ntree = 100 arvores visando um baixo custo computacional [Oshiro et al. 2012].
Fixado o valor de 100 arvores, foi testado valores de mtry variando de 3 a 16, os resultados mostraram
valores compreendidos entre 92.86% e 100%. Os valores utilizados que apresentaram melhor acuracia
foram o de 14 e 16, obtendo acurécia 100%. O resultado encontrado é o esperado devido ao uso da FA,
que aumenta a acurécia, e pelo fato da base de dados ja ter sido pré-processada de maneira eficiente
em etapas anteriores.

A FA encontrada como a melhor(parametros ntree=100 e mtry=14), foi testada com 10 sementes
distintas escolhidas para o seu processo aleatério. Durante a montagem das ADs, de acordo com a
semente que é escolhida de maneira aleatoria é selecionado o conjunto de variéveis a serem analisadas
para cada nd. O teste com varias sementes é necessirio para determinar se os resultados obtidos
pela combinagao dos parametros apresentam um comportamento convergente. Uma confirmagao de
que os parametros sao adequados é que a lista de varidveis com maior importancia obtidas em cada
experimento se repete, com pequenas variagoes, assim como a acuracia.

Apo6s encontrar os melhores paradmetros, o modelo foi treinado e testado, obtendo os resultados
mostrados na Tabela 2 referente s métricas de avaliagdo. As regras de associacdo foram extraidas
de acordo com a metodologia mostrada na Se¢do 2.2 e podem ser visualizadas na Tabela 3. Essas
regras podem ser interpretadas de acordo com a Tabela 4. Quanto & interpretacao dos Blocos, o B4
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Table II. Meétricas de avaliagdo dos resultados da Floresta Aleatoria

Classe Precisao | Sensibilidade | Medida-F | Porcentagem na base de dados
Longevos 1.0 1.0 1.0 50%
Nao-longevos | 1.0 1.0 1.0 50%

Table III. Regras de associag@o extraidas da Floresta Aleatoria

Tamanho | Frequéncia | Erro Condigoes Previsao
3 45,95% 0% A2 >4 & B4 >3,825 & C2 >4,995 | Longevo
1 27,03% 0% C8 <= 8,5 Nao longevo
2 5,41% 0% Al >6,875 & A4 >4,5 Longevo
1 21,62% 6,25% | Outras condigoes Nao longevo

Table IV. Analise das condigbes
Al >6,875 O individuo pratica regularmente atividades fisicas, combinando exercicios leves, moderados e
vigorosos. Exercicios leves e rigorosos sao praticados em uma frequéncia moderada, uma vez por
semana, e exercicios moderados sdo praticados em uma frequéncia maior, mais de uma vez por

semana.

A2 >4 O individuo né&o possui nenhuma doenga cronica de coragdo e também ndo possui problemas
psiquiatricos.

A4 >45 O individuo néo recebeu tratamento de cancer nos ultimos 2 anos.

B4 >3,825 O individuo néo apresenta dificuldade para caminhar 400 metros sozinho ou possui pouca difi-

culdade, mas consegue caminhar sem o auxilio de algum objeto. O entrevistado nao reclama de
problemas quanto & sua mobilidade.

C2 >4,995 O individuo possui amigos e algum membro da familia ainda vivo, ou possui muitos membros da
familia ainda vivos e nao tem amigos.
C8 <=38,5 O individuo nao esta aposentado e nao possui trabalho; ou estd aposentado, ndo podendo ter

um trabalho além da aposentadoria ou realizar trabalho voluntario.

representa a dificuldade do individuo de caminhar 400 metros sozinho com ou sem o auxilio de um
equipamento, esse Bloco pode ter grande influéncia quanto & longevidade devido a pouca mobilidade do
entrevistado poder atrapalhar na execugao de exercicios fisicos, tema também abordado em Al. O C2
aponta para o problema da solidao entre os idosos e o C8 demonstra a importancia do idoso se manter
ativo, seja por trabalho remunerado ou voluntario. Ambos os Blocos A2 e A4 estao relacionados a
doencas, sendo o A2 referente a doencas cronicas de coragao ou distirbios psiquiatricos, e sendo o A4
referente se o paciente recebeu tratamento de cancer nos ultimos dois anos.

5. CONCLUSOES

Esse trabalho propoe um processo de descoberta sobre uma base de dados longitudinal de envelheci-
mento humano para que possamos identificar individuos longevos ou nao-longevos. A base de dados
utilizada ELSA é formada por 6 ondas e envolve milhares de atributos e gravacoes. Por meio de um
pré-processamento a quantidade de atributos foi diminuida e os atributos foram separados em Blocos
que representam um aspecto relacionado ao envelhecimento humano. Utilizando essa base de dados
ja pré-processada, usamos o método de classificagdo supervisionada FA para identificar perfis que
melhor descrevem os longevos e nao-longevos. A utilizacao da FA apresentou resultados satisfatorios,
entretanto, esse classificador é caracterizado por ser mais descritivo do que interpretavel. Para uma
melhor interpretabilidade, extraimos as regras de associacao existentes dentro do modelo e as anali-
samos para que os resultados sejam entendidos de forma pratica. No entanto, o classificador obtido
por meio dessa extracdo perde um pouco da acurécia obtida pela FA.

Por meio das regras obtidas, e sua interpretagao, é possivel obter insights quanto ao que leva
uma pessoa a ser longeva ou nao-longeva, podendo inspirar possiveis politicas piblicas e aplicagoes
no mercado. Possiveis aplicacdoes no mercado seriam o melhor calculo de precos de plano de saide e
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seguro de vida. Em relagao as politicas publicas, é preciso analisar cada Bloco individualmente. Sobre
a tematica abordada em B4 e A1, uma possivel solucao seria a construcao em pracas e diversos locais
publicos de espagos propicios a exercicios fisicos por meio da instalacdo de equipamentos de ginastica
e alongamento. Quanto ao C2, uma maneira de resolver a questao seria a criagao de programas sociais
que incentivem o trabalho voluntario de visitas regulares a idosos. Para o problema abordado em C8,
uma alternativa seria a criagdo de programas sociais no qual o idoso seja o voluntario. Ja os Blocos A2
e A4 destacam a necessidade de investir no diagnéstico precoce e tratamento das doengas relatadas.
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