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Diagnosis of Headaches Types Using Artificial
Neural Networks and Bayesian Networks

A. Fenerich, M. Steiner, J. Nievola, K. Mendes, D. Tsutsumi, and B. dos Santos

Abstract—The aim of this paper is to classify several types of
headaches from patients, using different data analysis methods,
with the application of two classifying algorithms, comparatively:
Bayesian Networks (BN) and Artificial Neural Networks (ANN).
The data was collected through a data survey process applied to
2,177 patients with headache diagnosis in Neurological Clinic of
municipality of Joinville/SC, Brazil, from January 2010 to
November 2014. It was constructed eight different Test Models,
varying: the attributes codification (codification A and B); the
network output (one and five) and the classifier algorithms (BN
and ANN). It is presented the accuracy results obtained from the
eight Test Models, using the software WEKA® (Waikato
Environment for Knowledge Analysis). The results presented a
good accuracy in all tests realized and they suggest that BNs give
better accuracy when comparing to ANNs for this problem.

Index Terms—Artificial intelligence,
Machine learning.

Headache diagnosis,

I. INTRODUCAO

INTELIGENCIA Artificial (IA) é um sistema que
A“pensa” e “auxilia” de forma racional, tentando ndo
apenas compreender, mas também construir entidades
inteligentes [1]. Atualmente, a IA abrange uma enorme
variedade de subcampos dos conhecimentos multidisciplinares
e vem sendo aplicada nas mais diversas areas, tais como na
Medicina. De modo geral, os sistemas desenvolvidos nesta
area buscam aprender a identificar padrdes em grandes
quantidades de dados, com o objetivo de auxiliar na tomada de
decisdo clinica em situagdes repetitivas.

Alguns programas de IA vém sendo efetivamente usados
pelos especialistas na deteccdo e diagnodstico de doengas,
como ¢é o caso do sistema Watson, onde dentre os varios
sistemas de IA criados pela IBM, um deles, por exemplo, ¢é
direcionado para o diagnéstico de cancer [2]. O Google
também lancou recentemente um sistema baseado em deep
learning (aprendizagem “profunda’) para analisar imagens de
células cancerigenas [3].
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Além destes casos, varias outras pesquisas tém sido
desenvolvidas com o mesmo objetivo de deteccdo e
diagnéstico das mais diversas doengas: problemas
cardiovasculares [4], [5], [6], [7]; cancer [8] de pele [9] e de
prostata [10]; mal de Alzheimer [11]; dengue [12]; dores de
cabeca [13], [14]; entre outras. A IA também vem sendo usada
para previsdo da longevidade dos pacientes, por meio de
imagens médicas e de técnicas de deep learning [15].

As revisdes do estado da arte de sistemas baseados em
aprendizado de maquina aplicados na Medicina [16] mostram
melhoras  promissoras na detec¢lo, diagnodstico e
monitoramento de doengas [17], dentre as quais destacam-se:
Redes Bayesianas (Bayesian Networks; RBs) e Redes Neurais
Artificiais (Artificial Neural Networks; RNAs) [18].

Embora os diagndsticos realizados por classificadores
tenham tido alto nivel de acuracia, eles jamais irdo substituir o
diagnostico realizado por médicos especialistas em suas
respectivas areas [19], que serdo sempre detentores da palavra
final.

Portanto, a ideia de se utilizar este tipo de ferramenta, na
pratica, ndo estd em produzir um diagndstico final e definitivo,
mas sim em economizar tempo com 0s casos mais faceis de
diagnosticar, separando os casos de pacientes possivelmente
saudaveis daqueles que realmente necessitam atencdo [6].
Além disso, estas ferramentas poderdo melhor respaldar os
diagnésticos realizados por médicos.

Varios pesquisadores mencionam a necessidade do
constante aprimoramento das técnicas, de modo a
proporcionar um diagnostico mais preciso de detecgdo de
doengas de forma mais agil [18] [17]. Além do aprimoramento
das técnicas em si, € necessario também que os dados
utilizados sejam atualizados e processados de maneira correta.

Um estudo da World Health Organization (Organizagio
Mundial da Satde; OMS) [20] revelou que a cefaleia € um dos
problemas de satide mais comuns em todo o mundo: ela chega
a afetar cerca de 92% da populagdo e se constitui em uma das
causas mais frequentes de absenteismo e improdutividade no
trabalho e escola. Trata-se de uma doenca de alto custo
pessoal, social e econdmico. O diagndstico das cefaleias se
faz, em geral, através de consultas médicas, utilizando
servicos de generalistas (clinicos, pediatras, ginecologistas) ou
de especialistas (neurologistas, neurocirurgides), dedicados
exclusivamente a esta area de atuacdo, chamados cefaliatras.

Neste contexto, o objetivo deste artigo ¢ realizar a
classificagdo dos tipos de cefaleias de pacientes que sofrem
deste mal, utilizando diferentes formas de tratamentos e
analise dos dados, com a aplicagdo de dois algoritmos
classificadores, comparativamente: RBs e RNAs. A Sociedade
Internacional de Cefaleia (Internacional Headache Society -
IHS) descreve mais de 200 diagndsticos de cefaleias. Na
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pratica médica cotidiana, porém, a mais utilizada ¢ a
Classificacdo Internacional das Doengas (CID-10) da OMS. O
presente trabalho faz uso desta classificacdo simplificada
(CID-10).

II. REFERENCIAL TEORICO

Sdo aqui apresentados, resumidamente, os conceitos das
RNAs, das RBs ¢ alguns trabalhos correlatos ao tema
proposto.

A. Redes Bayesianas

As RBs sao bastante tteis na minerag¢do de dados, pois sdo
flexiveis e de rapida convergéncia, levando muitos
pesquisadores em diferentes areas de pesquisa a utilizarem
esta técnica [21]. Uma RB ¢ um modelo grafico que consiste
de duas partes, G e P, onde G ¢ um é um Grafo Aciclico
Dirigido (Directed Acyclic Graph; DAG), cujos nos
representam variaveis aleatorias e os arcos, que ligam estes
nds, representam dependéncia condicional das variaveis
aleatorias;, e P ¢é um conjunto de distribui¢des de
probabilidades  condicionais  (Conditional ~ Probability
Distribution; CPD) para cada n6 condicionado a seus pais [22]
[23].

As distribuicdes de probabilidades condicionais para cada
ndé podem ser obtidas de maneira prévia, a partir do
conhecimento de especialistas ou, entdo, aprendidas, a partir
de dados [24]. A aprendizagem Bayesiana “aprende” as
distribui¢des de probabilidades da rede, identificando a sua
estrutura e, desta forma, verifica quais sdo as relagdes de
interdependéncia dadas pelos arcos [25].

Apesar do nome, as RBs ndo implicam necessariamente
que elas dependam de estatisticas bayesianas. Pelo contrario,
elas sdo assim chamadas porque usam a regra de Bayes para
inferéncia probabilistica. E possivel usar estatisticas
bayesianas para treinar uma RB, mas existem também muitas
outras técnicas para este fim como, por exemplo, o método do
gradiente descendente [22] [26].

B. Redes Neurais Artificiais

O aprendizado das RNAs ¢ orientado pelos proprios dados
e, portanto, ndo necessitam de pressuposi¢des para a sua
utilizagdo, o que a torna uma técnica interessante para
conjuntos de dados médicos [27]. Também pode-se ressaltar
que elas sdo ndo-lineares e assim s3o indicadas para o
processamento de dados com padrdes complexos [28]. A
concepcdo das RNAs tem inspiragdo no cérebro (neurénios e
sinapses) para constru¢cdo de modelos [29]. O interesse nas
propriedades das RNAs estd na habilidade para executar,
tolerar entradas ruidosas e aprender, assim como nas RBs [1].

De modo geral, uma RNA ¢ composta de nés ou unidades
conectadas por vinculos (entrada/saida) orientados e constitui-
se em funcionais matematicos [30]. Um vinculo serve para
propagar a ativagdo e possui um peso numérico associado, o
qual determina a intensidade e o sinal da conexdo. Em cada
unidade ¢ calculada a funcdo de entrada e entdo aplicada a
funcdo de ativagao para gerar a saida [1].

C. Trabalhos Correlatos

A RB foi amplamente utilizada nos 1ltimos anos
principalmente na area da satide. Kasthurirathne et al. [24]

analisaram textos livres de relatdrios patoldgicos na Rede de
Indiana (Estados Unidos da América — EUA), utilizando RBs,
Regressdo Logistica (RL; Logistic Regression), k-vizinhos
mais proximos (k-Nearest Neighbors; KNN), Florestas
Randémicas (FR; Random Forest) e Arvores de Decisdo (AD;
Decision Trees), em conjunto com a analise de Divergéncia de
Kullback-Leibler. Ku et al. [21] construiram um framework
para classificar autorrelatos em foéruns de internet como, por
exemplo, Yahoo! Knowledge and Taiwan AIDS Forum,
utilizando técnicas como ganho de informagdo, Maquinas de
Vetor Suporte (Support Vector Machines; SVM), RBs e testes-
t pareados.

Rao e Makkithaya [31] realizaram uma pesquisa na India
com diversas técnicas de mineracdo, incluindo RBs, RL, AD,
SVM, assembleias, entre outros, para identificar os melhores
classificadores para bases de dados de satde publica com
classes desbalanceadas. RBs, SVM, RNAs, AD e outras
técnicas também foram utilizadas por Zhang et al. [32] com o
intuito de predizer sobrepeso e obesidade na base de dados
Wirral (Reino Unido). Zhang et al. [33] examinaram e
classificaram noticias online para monitorar e classificar
doengas de mio e pé na base utilizando técnicas de minera¢do
de texto ¢ KNN, SVM e RBs. Moreira ¢ Namen [34]
trabalharam com o diagnéstico de deméncia a partir de um
modelo hibrido, envolvendo agrupamentos de textos ndo
estruturados e classificadores como redes ingénuas de Bayes
(Naive Bayes; NB), Bayesian Belief Networks (BBN) e AD,
com melhorias dos modelos gerados a partir de assembleias
baseadas em bagging, boosting e FR.

Da mesma forma que as RBs, RNAs tém sido aplicadas em
diversos contextos da area da satde. Por exemplo, Sridar e
Shanthi [35] analisaram o diagndstico de pacientes com
diabetes na India utilizando RNAs e regras de associagdo
(dssociation Rule Mining; ARM). Adams et al. [36] trataram
da identificacdo de variaveis e constru¢do de um modelo
preditivo sobre mortalidade em um levantamento nutricional
dos EUA utilizando métodos como RNAs, FR, RL, SVM,
entre outros. A base de dados sobre tiredide da Universidade
da California em Irvine (UCI) foi usada para classificacdo por
Nallamuth e Palanichamy [37], que aplicaram RNAs e AD
para tal. Xu et al. [38] trabalharam com a previsao de novos
casos de gripe em Hong Kong com métodos como RNAs e
modelo linear geral. Chen et al. [39] procuraram explorar os
fatores de risco em nascimentos prematuros no Taiwan,
fazendo o uso de RNAs e AD.

Outros autores aplicaram técnicas diferentes que nao as
trabalhadas no presente artigo, porém também tiveram
resultados satisfatorios. Hogg et al. [40] caracterizam sintomas
de esclerose multipla com bases de dados de duas provincias
do Canad4, utilizando a RL com penalizagdo para
classificagdo e a RL classica para verificar as varidveis
preditoras. Arslan et al [41] classificaram acidentes
vasculares cerebrais isquémicos com dados do Turgut Ozal
Medical Centre (Turquia) a partir das técnicas SVM,
Stochastic Gradiente Boosting (SGB) e RL com penalizagao,
tendo os pardmetros dos modelos melhorados com grid
search. Vandewiele et al. [42] propuseram um sistema de
suporte a decisdo para dados sobre dores de cabeca, avaliados
pelo Hospital Universitario de Ghent (Bélgica). Técnicas
como KNN e Algoritmos Genéticos (AG) para andlise de
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atributos e AD para classificagdo foram utilizados no sistema.
Garcia-Chimeno et al. [43] realizaram a classificagdo de
pacientes com enxaqueca por meio de imagens de difusdo por
ressondncia magnética e testes psicologicos, utilizando para
selecdo de atributos as técnicas FR, L1, sele¢do univariada e
Gradient Tree Boosting (GTB). Jackowski et al [44]
apresentaram um sistema de classificagdo de dores de cabeca
com dados coletados na Universidade de Novi Sad (Sérvia),
sendo que a tarefa de classificagio foi baseada em
assembleias. Por fim, Perveen et al. [45] realizaram um
trabalho com base de dados da rede Canadian Primary Care
Centre Surveillance com o objetivo de classificar pacientes
com diabetes utilizando diferentes grupos de adultos a partir
de assembleias com adaboost e bagging, com o algoritmo J48
de AD como técnica de base.

A Tabela I faz um resumo destes trabalhos correlatos, por
ordem alfabética, dividindo-os em autores, areas de aplicagdo
e técnicas.

TABELA 1
RESUMO DOS TRABALHOS CORRELATOS
Autores Areas de aplicacio Técnicas
Adams et al. [36] Nutrigdo e RNA, FR, RL, SVM
mortalidade
Arslan et al. [41] Acidente Vascular SVM, SGB e RL
Cerebral Penalizada; grid search
Chen et al. [39] Nascimentos RNA e AD
prematuros
Garcia-Chimeno Enxaquecas GTB; L1; FR; analise

[43]
Hogg et al. [40]

Jackowski et al.
[44]
Kasthurirathne et
al. [46]

Ku et al. [47]

Moreira ¢ Namen
[34]

Nallamuth e
Palanichamy [37]
Perveen et al.
[45]

Rao e
Makkithaya [31]
Sridar e Shanthi

[35]
Vanderwiele et
al. [42]
Xu et al. [38]

Zhang et al. [32]

Esclerose Multipla
Dores de cabega
Relatorios
patologicos
Autorrelatos em

foruns de internet

Deméncia

Tireoide

Diabetes

Saude publica
Diabetes
Dores de cabega
Gripe

Obesidade

univariada; SVM; NB;
Adaboost
RL com penalizagio e
RL classica
Assembleias

RB; RL; KNN; FR; AD

Ganho de informacéo;
SVM; RB; testes-t
pareados
NB; BBN; AD;
assembleias baseadas
em bagging, boosting e
FR.

RNA ¢ AD

Adaboost e bagging
com AD como método
base
RB; RL; AD; SVM;
assembleias
RNA ¢ ARM

KNN; Algoritmos
genéticos; AD
RNA e modelo linear
geral
RB; SVM; RNA; AD
KNN; SVM; RB

Zhang et al. [33] Doengas de mao e pé
Legenda: Arvores de Decisio (AD); Association Rule Mining (ARM);
Bayesian Belief Networks (BBN); Florestas Randomicas (RF); Gradient
Tree Boosting (GTB); K-Nearest Neighbor (KNN); Naive Bayes (NB);
Redes Bayesianas (BN); Regressdo Logistica (RL); Redes Neurais
Artificiais (RNA); Stochastic Gradient Boosting (SGB); Support Vector
Machines (SVM).

Apods a revisdo da literatura e dos trabalhos correlatos,
verificou-se que este artigo pode contribuir para a area de
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Medicina, Engenharia Biomédica, Ciéncia da Computagio,
entre outros, diferenciando-se principalmente na escolha e
tratamento dos atributos para a tarefa de -classificagdo
(sumarizados na secdo III) e na criacdo de diferentes modelos
com abordagens distintas para verificar aquele(s) que tenham
a maior capacidade de generalizagdo para o problema aqui
tratado.

III. MATERIAIS E METODOS

A. Descrigcdo das Variaveis

Foram consideradas 14 variaveis de entrada, que definem os
atributos referentes as caracteristicas pessoais de um paciente
e as condicdes de sua cefaleia, sendo elas (Anexo A): sexo;
faixa etaria; inicio da dor; localizacdo da dor; intensidade da
dor; tipo de dor; surgimento da dor; evolugcdo da dor;
frequéncia da dor; duragdo do episddio; sintomas associados;
agravantes da dor; atenuantes da dor; e uso de analgésicos.

Além disso, foi considerada uma variavel de saida, que
define o diagnostico do tipo de cefaleia, conforme o CID-10,
podendo ser: cefaleia tensional (CA); enxaqueca sem aura
(ESA); enxaqueca com aura (ECA); cefaleia por uso excessivo
de medicamentos (CM); ou outros tipos de cefaleias (OC), que
engloba todos os demais tipos considerados menos comuns
(que englobam cerca de 200 tipos). Desta forma, trabalhou-se
com cinco classes.

B. Coleta e Andlise dos Dados

Foi elaborado um questionario semi-estruturado, composto
por perguntas relacionadas as  variaveis  descritas
anteriormente, de tal forma que estas preenchessem os
critérios necessarios para o diagnostico das principais causas
de cefaleias. O diagnoéstico, ou seja, a classificagdo do tipo de
dor foi feito a partir da experiéncia clinica de um médico, que
atua na area de cefaliatria e que apo6s algum tempo obteve a
confirmagio (ou ndo) do referido diagnostico.

O questionario foi aplicado com 2.177 pacientes com
diagnéstico de cefaleia, de uma Clinica Neurologica do
municipio de Joinville/SC, Brasil, no periodo de Janeiro de
2010 a Novembro de 2014. Destes 2.177 pacientes, 1.252
possuem “cefaleia tensional”, 307 possuem “‘enxaqueca sem
aura”; 99 “enxaqueca com aura”; 100 “cefaleia por uso
excessivo de medicamento” e 419 “outros tipos de cefaleias”,
com todos os referidos cinco diagnosticos ja comprovados.

As respostas obtidas com a aplicagdo dos questionarios
foram codificadas na tentativa de maximizar as acurdcias dos
oito modelos aplicados (serdo mostrados mais adiante).

Assim, estas as variaveis de entrada foram codificadas de
duas formas: a) Codificagdo A, utilizando variaveis em
sequéncia numérica, como por exemplo “1” corresponde ao
paciente do sexo “feminino” e ‘“2”, ao sexo “masculino”; b)
Codifica¢do B, na forma binaria, atribuindo-se o valor “1”
quando o paciente possui a caracteristica e o valor “0” caso
contrario; por exemplo, o vetor (1, 0) sera a representagao para
o paciente do sexo “feminino” e (0, 1), para o sexo
“masculino”.

Para a variavel de saida, que determina o diagndstico do
paciente, foram consideradas duas diferentes formas para a
classificagdo: A) classificagdo com cinco saidas (cinco
classes), cada uma correspondendo a um dos diagndsticos de
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cefaleia; B) classificagdo com uma saida (duas classes), com
resultados possiveis contidos no intervalo de (0; 1), sendo que
desta forma, um resultado contido em (0; 0,5) implicara na
resposta “Sim” (possui a cefaleia em questdo) e um resultado
em [0,5; 1) na resposta “N&o” (ndo possui). Vale destacar que
neste caso “B” foram necessarias cinco redes, uma para cada
um dos cinco tipos de diagnostico. Ou seja, no caso “B”
faremos uso do método one-against-all (também chamado de
one-vs-all, ou seja, “um contra todos”) wusado em
classificagdes com multiplas classes (trés ou mais classes)
[48].

Com as duas formas de codificagdo (A e B), com os as duas
possiveis formas de classificacdo (com cinco: A ou com duas
classes: B) e com os dois algoritmos classificadores (codigo
“1” para RB e codigo “2” para RNAs) ficaram definidos oito
tipos de testes, aqui denominados A.A.1; A.A.2; AB.1; A.B.2;
B.A.1; B.A.2; B.B.1 ¢ B.B.2.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram obtidos com o auxilio do software
WEKA® (Waikato Environment for Knowledge Analysis,
disponivel em: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) e os
testes realizados tanto para as RBs, quanto para as RNAs,
foram aplicados com a op¢do de validagdo cruzada com 10
particdes e com a configuragdo padrio em todos os
parametros. Mais especificamente, no caso das RBs, foi
utilizado o método SimpleEstimator com alpha igual a 0,5
para determinar os valores das tabelas de probabilidade
condicional, e o0 método K2 para determinar a estrutura da
rede. Ja para as RNAs foram utilizados @ neuronios
escondidos, sendo que a = (numero de atributos + niumero
de classes)/2, taxa de aprendizagem de 0,3, e momentum de
0,2. Os resultados obtidos sdo apresentados em forma de
matrizes de confusdo e o consequente nivel de acurécia,
medida pela Taxa de Erro, para cada modelo.

A. Resultados do Modelo de Teste A.A.1

O modelo A.A.1 foi elaborado considerando os dados
das variaveis de entrada com a Codificagdo A, ou seja, os 14
atributos que descrevem as caracteristicas pessoais e
condigdes da dor de cada paciente, juntamente com a
varidvel de saida (diagndstico da dor) dividida nas cinco
classes definidas. Nesta configuragdo dos dados, foi
aplicado o algoritmo de RBs.

O resultado deste modelo para as 2.177 instancias esta
apresentado na matriz de confusdo da Tabela II (com as
linhas sendo a classificacdo real e as colunas como elas
foram classificadas pelo modelo). J4 na Tabela III estdo
apresentados os resultados para os todos os modelos (A.A.1;
A.B.1; B.A.1; B.B.1).

Como pode-se verificar, um total de 1.638 instancias
(soma dos valores da diagonal principal da matriz, para as
linhas com a denominacdo “A.A.1”) foram classificadas
corretamente, sendo que 1.086 correspondem a correta
classificagdo da cefaleia tensional, 259 a enxaqueca sem
aura, 61 a enxaqueca com aura, 38 a cefaleia por
medicamento ¢ 194 a classe correspondente aos outros tipos
de cefaleias. Desta forma, a acurdcia para este caso ¢ de
75,24% (1638/2177).

TABELA II
MATRIZ DE CONFUSAO PARA O MODELO A.A.1 - RBS

CT ESA ECA CM ocC

CT 1086 39 4 39 84
ESA 25 259 6 8 9
ECA 15 15 61 2 6
CM 47 10 0 38 6
ocC 147 65 7 6 194
TABELA III
MATRIZ DE CONFUSAO PARA AS RBS
CT ESA ECA CM ocC
AA1: 1086 AALl: 39 AAl: 4 AAl: 39 AALl: 84
C ABI: 1129 ABI1: 46 ABI1: 4 ABI1: 8 ABI1: 65
T BAI1:1015 BA1: 50 BAI1:3 BA1: 59 BA1: 125
BB1: 1093 BBI1: 54 BBI1: 3 BBI1: 23 BBI1: 79
E AAl:25 AA1: 259 AAl: 6 AA1: 8 AA1: 9
S ABI1: 28 ABI1: 265 ABI: 6 ABI1: 1 ABI1:7
A BA1: 17 BA1: 268 BALl: 6 BA1: 8 BA1: 8
BBI1: 19 BBI1: 276 BBI1:3 BBI1:2 BBI1:7
E AAL:1S AALl: 15 AAL1: 61 AA1: 2 AA1: 6
C ABI1: 14 ABI: 20 ABI1: 60 ABI: 1 ABI1: 4
A BAL: 7 BALl: 15 BA1: 71 BAIl: 1 BAIL:5
BBI1: 9 BBI1: 29 BBI1: 57 BBI: 1 BBI1:3
AALl: 47 AA1: 10 AAl1: 0 AAl: 38 AAl: 5
C  ABI1:63 ABI1: 12 ABI1: 0 ABI1: 21 ABI1: 4
M  BAIl: 42 BA1:9 BAI1: 0 BA1: 42 BAI1:7
BBI1: 62 BBI1: 13 BBI1: 0 BBI1: 19 BBI1: 6
AALl: 147 AALl: 65 AA1:7 AAl: 6 AAl: 194
O ABI:175 ABI1: 67 ABI1: 8 ABI1:7 ABI1: 162
C BAI: 113 BA1: 68 BALl: 6 BAI1: 11 BA1: 221
BBI1: 134 BBI1: 74 BBI1: 3 BBI1: 4 BBI1: 204

Legenda: CT (Cefaleia tensional); ESA (Enxaqueca sem aura); ECA
(Enxaqueca com aura); CM (Cefaleia por medicamento); OC (Outros tipos
de cefaleia).

B. Resultados do Modelo de Teste A.B.1

O Modelo A.B.1 foi testado com as RBs, diferindo-se do
primeiro modelo pelo fato de se ter uma saida (duas classes
ao invés de cinco). Para os modelos com esta configuragdo
de variavel de saida, como ja mencionado anteriormente, foi
necessario realizar um teste para cada uma das cinco
classes, utilizando o método one-against-all para
classificadores de multiplas classes (disponivel no WEKA®
como Classifiers; Meta; MultiClassClassifier).

Similarmente ao resultado do Modelo de Teste mostrado
anteriormente, a classificacdo das 2.177 instincias para este
modelo estd apresentada na matriz de confusdo da Tabela II,
nas linhas com a denominag¢do “A.B.1”. Pode-se notar que
1.637 instancias foram classificadas corretamente (1.129
casos classificados corretamente para cefaleia tensional; 265
para enxaqueca sem aura; 60 casos para enxaqueca com
aura; 21 para cefaleia por medicamento e 162 para os outros
tipos de cefaleias), tendo uma acuracia geral de 75,20%.

C. Resultados do Modelo de Teste B.A.1

Neste modelo, o teste foi realizado aplicando-se as RBs
com os dados de entrada binarizados (Codificacdo B), sendo a
variavel de saida dividida nas cinco classes. O resultado do
teste, apresentado na Tabela III, indica que 1.617 instancias
foram classificadas corretamente (1.015 casos classificados
corretamente para cefaleia tensional; 268 para enxaqueca sem
aura; 71 casos para enxaqueca com aura; 42 para cefaleia por
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medicamento e 221 para os outros tipos de cefaleias). A
acuracia geral foi de 74,27%.

D. Resultados do Modelo de Teste B.B.1

O Modelo B.B.1 considera as varidveis de entrada
binarizadas (Codificacdo B) e a variavel de saida em duas
classes. O teste realizado utilizou o algoritmo das RBs. Na
Tabela III, na linha denominada “B.B.1”, estdo apresentados
todos os resultados deste Modelo de Teste, e tem-se que o
resultado (instancias classificadas corretamente) e sua acuracia
sdo, respectivamente, de 1649 e 75,75%.

E. Resultados do Modelo de Teste A.A.2

Com uma configuracdo dos dados similar ao Modelo A.A.1,
este modelo altera somente o algoritmo utilizado para
classificar as instincias, sendo neste caso, as RNAs. O
resultado do teste, apresentado na Tabela IV, linhas com
denominag¢des “A.A.2”, indica que 1.455 instancias foram
classificadas corretamente, ou seja, 66,83% de acuracia (1.097
casos classificados corretamente para cefaleia tensional; 154
para enxaqueca sem aura; 19 para enxaqueca com aura; 4 para
cefaleia por medicamento e 181 para outros tipos de

cefaleias).
TABELA IV
MATRIZ DE CONFUSAO PARA AS RNAS
CT ESA ECA CM oC

AA2: 1097 AA2: 30 AA2: 18 AA2:3 AA2: 104

C AB2: 1112 AB2: 32 AB2: 0 AB2: 16 AB2: 92
T BA2:1039 BA2:29 BA2:5 BA2: 30 BA2: 149
BB2: 1147 BB2: 24 BB2: 7 BB2: 17 BB2: 57

E AA2: 63 AA2: 154 AA2:29 AA2: 9 AA2: 52
S AB2: 49 AB2: 229 AB2:7 AB2:2 AB2: 20
A BA2: 24 BA2:234 BA2: 6 BA2:7 BA2: 36
BB2: 52 BB2: 238 BB2: 5 BB2:3 BB2:9

E AA2: 26 AA2: 31 AA2: 19 AA2: 1 AA2: 22
C AB2: 22 AB2: 12 AB2: 54 AB2: 0 AB2: 11
A BA2:8 BA2: 10 BA2:75 BA2: 0 BA2: 6
BB2: 14 BB2: 9 BB2: 72 BB2:2 BB2:2
AA2:76 AA2: 13 AA2: 1 AA2: 4 AA2: 6

C AB2: 67 AB2: 13 AB2: 0 AB2: 11 AB2:9
M BA2:56 BA2: 13 BA2:2 BA2: 19 BA2: 10
BB2: 70 BB2: 12 BB2: 0 BB2: 13 BB2:5
AA2: 192 AA2: 30 AA2: 14 AA2:2 AA2: 181
O AB2:175 AB2: 33 AB2: 12 AB2: 0 AB2: 199
C BA2:170 BA2: 42 BA2: 8 BA2: 8 BA2: 191
BB2: 205 BB2: 36 BB2: 5 BB2: 4 BB2: 169

Legenda: CT (Cefaleia tensional); ESA (Enxaqueca sem aura); ECA
(Enxaqueca com aura); CM (Cefaleia por medicamento); OC (Outros tipos
de cafaleia)

F. Resultados do Modelo de Teste A.B.2

O Modelo A.B.2 ¢é similar ao A.B.1 com relacdo a
codificacdo das varidveis de entrada e saida, porém sendo
testado com as RNAs. Os resultados, dispostos na Tabela IV,
indicam que 1.605 das instancias foram classificadas
corretamente, resultando em uma acuracia de 73,73% (1.112
para cefaleia tensional; 229 para enxaqueca sem aura; 54 para
enxaqueca com aura; 11 para cefaleia por medicamento; 199
para outros tipos de cefaleias).

G. Resultados do Modelo de Teste B.A.2

O resultado do teste deste modelo (Tabela IV), utilizando
RNAs, dados binarizados (Codificacdo B) e cinco classes na
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variavel de saida, indica que 1.558 instincias foram
classificadas corretamente, sendo que a acuracia foi de
71,56% (1.039 para cefaleia tensional;, 234 para enxaqueca
sem aura; 75 para enxaqueca com aura; 19 para cefaleia por
medicamento; 191 para outros tipos de cefaleias).

H. Resultados do Modelo de Teste B.B.2

O Modelo B.B.2 utilizou as RNAs, com os dados
binarizados (Codificagdo B) para as variaveis de entrada, e a
variavel de saida em duas classes. Os resultados, mostrados na
Tabela 1V, indicam que 1.147 instancias foram classificadas
corretamente para cefaleia tensional; 238 para enxaqueca sem
aura; 72 para enxaqueca com aura; 13 para cefaleia por
medicamento; e 169 para outros tipos de cefaleias. Isso
fornece uma acuracia de 75,29% para o modelo (1.639/2.177).

1. Comparativo do Desempenho dos Modelos de Testes

As taxas de erro, bem como a porcentagem de instincias
classificadas corretamente, estdo resumidas na Tabela V.

TABELA V
QUADRO COMPARATIVO DO DESEMPENHO DOS MODELOS
Modelo de Teste Taxa de Erro Acuracia
AA1 0,2476 75,24%
A.B.1 0,2480 75,20%
B.A.1 0,2573 74,27%
B.B.1 0,2573 75,75%
A A2 0,3317 66,83%
AB.2 0,2627 73,73%
B.A2 0,2844 71,56%
B.B.2 0,2471 75,29%

Os resultados encontrados no presente estudo apresentaram
um bom nivel de acuracia em todos os testes realizados, ndo
tendo uma diferenciagdo significativa entre os modelos
testados. Os resultados sugerem que as RBs (A.A.1; A.B.1;
B.A.l; B.B.1) proporcionam melhores porcentagens de
acuracias em relagdo as RNAs.

Dentre os testes utilizando as RNAs, aquele que apresentou
melhor resultado foi o modelo com a configuragdo de dados
binarizados (Codificagdo B) e uma saida em duas classes (one
against all). A menor acurdcia entre todos os modelos
testados, foi no que utilizou as RNAs nos dados de entrada
com a Codificagdo 1 e saida com cinco classes (Modelo de
Teste A.A.2). Isso sugere que, quando utilizado o algoritmo
das RNAs como classificador, ¢ preferivel que os dados sejam
tratados de forma binarizada, tendo apenas duas classes (uma
saida), uma vez que essa diferencia¢do na forma de tratamento
dos dados proporcionou um aumento de 8,46% na acuracia do
modelo (75,29 — 66,83).

Este aumento na acurdcia do modelo, proporcionado pela
forma de tratamento dos dados, ndo foi evidente quando se
trata do uso das RBs, uma vez que a maior diferenca na
acuracia entre os modelos testados com esse algoritmo
classificador foi de apenas 1,48% na acuracia (75,75 — 74,27).

V. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou diferentes abordagens para o
problema de classificagdo de dores de cabega (cefaleia) em
uma Clinica Neurologica do municipio de Joinville/SC, Brasil.
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Os métodos utilizados (RBs e RNAs) se mostraram efetivos
para este tipo de analise fazendo jus ao seu extensivo uso em
diferentes aplicagdes na area da saude.

Diante dos resultados obtidos (Tabela V), pode-se
recomendar para a classificacdo de novas instincias para as
quais deseja-se conhecer o tipo de cefaleia, o modelo B.B.1
(dados categorizados; saida com duas classes em cada uma das
cinco RNAs) ou, entdo o modelo A.B.1 (dados categorizados;
saida com duas classes em cada uma das cinco RBs). A
acuracia para este modelo, para o problema aqui abordado, foi
de cerca de 76%.

Vale destacar que melhores resultados poderiam ser obtidos
com um banco de dados mais robusto, com uma quantidade
semelhante (mais homogénea) de instancias em cada uma das
classes, evitando assim o desbalanceamento no nimero de
instancias em cada classe, pois, conforme a literatura da area,
isto torna o problema mais complexo e dificil de obter
acuracias elevadas.

Novamente, enfatiza-se que, mesmo o estudo tendo
resultados promissores, o diagnéstico fornecido pela técnica
(caso a mesma viesse a ser implementada) apenas ird respaldar
o diagnoéstico de um médico, visto que o0 mesmo podera levar
em consideragdo observagdes subjetivas ndo contempladas
pela técnica. Ou seja, estas técnicas apenas auxiliam os
médicos, dando-lhes um respaldo adicional na tarefa de
decisao.

Como sugestdes para dar continuidade a esta pesquisa tem-
se, dentre outras, as seguintes possibilidades: fazer analises
mais aprofundadas com os resultados obtidos com as RBs
como, por exemplo, extrair informacdes de sua “arquitetura
aprendida” investigando quais os atributos que mais
influenciam na classificag@o. Sugere-se, ainda, realizar testes
com outros algoritmos classificadores, dentre os quais pode-se
citar as AD e/ou as SVM que, como visto, tém sido bastante
utilizados em problemas de diagndsticos médicos.
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Quase diariamente
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