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ARTICLE INFO ABSTRACT

Objetivo: O coragdo ¢ um 6rgdo vital para os seres humanos que pode ser acometido
por varias disfunc¢des, sendo o eletrocardiograma um exame facil para deteccdo de
alteracdes cardiacas. Este estudo teve como objetivo determinar a eficiéncia do
algoritmo JRip, na classificacdio dos tipos de arritmia através de exames
eletrocardiogramasgravados (ECG). Metodologia: Foram realizados exames de ECG
em 452 sujeitos que alimentou o banco com 279 atributos e 16 variaveis classificatorias
dos tipo de arritmia. Para analisar o banco de dados, foi utilizado um sistema de
mineragdo WEKA com um modelo baseado em regras JRip. Discussdao: O algoritmo
JRip gerou 12 regras que indicaram os tipos de arritmias em 8 das 16 classes de
arritmias. Conclusiio:Observamos que o modelo JRIP nédo foi adequado e eficiente na
classificag@o dos resultados
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INTRODUCTION

analise desses dados,para obter-se maiores progressos no ramo
da medicina, a informatica surge com os sistemas artificiais
que facilitam a tarefa que seriam impossiveis para os seres
humanos. Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
(Knowledge Discovery in Databases - KDD ¢ sindénimo de
“Mineragdo de Dados” no contexto amplo. A mineracdo de
dados é a aplicagdo de algoritmos especificos para extrair

As arritmias ou ritmos anormais do coracdo sao distarbios
cardiacos comuns ¢ podem causar sérios riscos a vida das
pessoas, sendo uma das principais causas de Obito. Alguns
tipos de arritmias podem ser identificadas a partir do exame do
eletrocardiograma (ECG) que avalia o ritmo cardiaco e

registra os fendmenos elétricos que a contragdo do musculo
cardiaco gera e sdo captados pelo eletrocardiografo que analisa
o formato das ondas caracteristicas P, Q, R, S ¢ T, e o intervalo
entre batimentos consecutivos (Petrikicz, 2017). Para realizar
maiores avangos em pesquisas na area com a utilizagdo de
banco de dados, os quais eram entendidos como um desafio a
ser enfrentado, pois sdo geradores de inumeras informagdes
que necessitam de coleta, armazenamento, gerenciamento e

padrdes de dados. Segue abaixo o esquema da processo basico
da mineralizac¢do dos dados:

Os mineradores de dados tentam adotar métodos inovadores
para enfrentar o problema causado pelo tamanho elevado dos
banco de dados, aplicando métodos de selecdo de recursos.
Mineragdo de dados ¢é o processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados que utiliza ferramentas
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Figura 1. Etapas do processo de KDD (Fayyad et al., 1996) (adaptado)

computacionais para que possa extrair informacdes uteis, em
um conjunto de dados bioldgicos, descritas na forma de
padrdes, a partir dos bancos de dados coletados e armazenados
por instituicdes, servigos ou organizagdes (Edeki, 2012 and
Correia, 2011).0 sistema de mineracdo utilizado neste estudo
para aplicagdo das técnicas de mineracdo de dados foi o
WEKA (WaikatoEnvironment for KnowledgeAnalysis). Esse
sistema possui varios algoritmos de classificagdo, onde cada
um deles possui padrdes pré definidos. Alguns autores
testaram métodos utilizando os algoritmos de classificacdo
mais conhecidos (NaiveBayes, Logistica, Multicamada
Perceptron, Melhor Primeira Arvore de Decisdo ¢ JRIP) para
avaliar o banco de dados referente ao cancer de pulmao
(Nasiripasa, 2013) com o objetivo de melhorar o desempenho
do grupo de algoritmos de classificacdo no banco de dados que
possuia muitas informagdes (Nasiripasa, 2013). Dentro dos
varios algoritmos que sdo utilizados para tomadas de decisdo
utilizando banco de dados extenso, utilizaremos o modelo
baseado em regras proposicionais ou condicionais, Repeated
Incremental PruningtoProduceErrorReduction (RIPPER), ou
seja este algoritmo realiza a poda incremental repetida para
produzir redugdo de erro, também conhecido como JRip
(inducdo baseada em regras), implementagdo em JAVA
proposto por William W. Cohen (Witten, 2005; Ferreira, 2015
and Vera, 2015).

E uma estrutura para a quantificagio relativa livre de etiqueta e
combina uma série de algoritmos para pré-processamento,
quantifica¢do de analito, alinhamento de tempo de retencdo e
agrupamento de analitos em corridas. E também a primeira
estrutura de software para implementar a normalizacdo de
intensidade baseada em proximidade. Produz listas de sinais de
analito (ou regras) com suas intensidades ndo normalizadas e
normalizadas que podem servir como entrada para métodos de
espectrometria de massa estatistica, que pode detectar
diferencas quantitativas entre amostras bioldgicas. Sendo
assim, o RIPPER tornou-se uma ferramenta interna valiosa
para um novo desenvolvimento de métodos quantitativos
baseados em massa estatistica muito utilizado na
bioinformatica (Susan, 2016 and University of Waikato,
2004).0 método Ripper pode ser utilizado por varias areas,
ciéncia, economia, enologia. biologia, saude, e outros. Alguns
dos estudo interessantes foram: a detec¢do da quantidade de
didxido de enxofre na produgdo de vinhos, defini¢do de

concessao de empréstimo bancario para pessoas juridicas
(Steiner, 2007), diagnodstico de pessoas com a doenca de
Alzheimer usando ao empregar o teste neuropsicoldgico,
distinguir casos de ndo-casos de asma em criangas (Afzal,
2013) e analise educacional (Vera, 2015; Susan, 2016;
University of Waikato, 2004; Steiner, 2007; Shree, 2016;
Afzal, 2013 and Oliveira Junior, 2015).0 modelo é avaliado
usando o classificador baseado em regras JRip, que
implementa uma aprendizagem de regra proposicional, usa as
regras representadas por IF - THEN (SE - ENTAO). Uma
regra IF - THEN ¢ uma expressdo do formulario, condigao IF,
entdo, conclusdo. As regras sdo uma boa maneira de
representar informagdo ou pedagos de conhecimento!'?. O
algoritmo basicamente divide-se em duas fases: a primeira
gera um conjunto de regras para a comparagdo e a segunda
otimiza o conjunto de regras iniciais para diminuir erros e
tornar o processo mais seletivo, sendo esses passos repetidos
inumeras vezes no sistema WEKA (Oliveira Junior, 2015).Este
estudo teve como objetivo determinar o tipo de arritmia de
acordo com as gravagdes de ECG. Para isso utilizou-se o
método da Logica Classica (JRip) condicional baseada
emregras para ajudar na tomada de decisdo quanto ao tipo de
arritmia associada aos pardmetros do ECG.

METODOS

Trata-se de um estudo do tipo experimental exploratorio,
transversal de abordagem quantitativa, realizado a partir da
realizacdo de experimentos e simulagdes de parametrizagdo do
algoritmo Jrip. Este estudo utilizou um banco de dados
disponivel em repositorios internacionais
(http://repository.seasr.org/Datasets/UCl/arff/), sendo utilizado
o banco arrhythmia em formato arff. O banco de dados foi
composto por 452 pacientes, sendo 203 do sexo masculino e
249 do sexo feminino, formado por 279 atributos, mais 1
atributo de classifica¢do. Do total de 279 atributos, 206 sdo do
tipo lineares e 73 atributos nominais. O software utilizado para
analisar este banco de dados foi o WEKA versio 3.8,
desenvolvido pela Universidade de Waikato da Nova Zelandia,
Java, distribuido sob os termos General PublicLicense
(GNU)?, sendo utilizado o JRip como modelo para tomar
decisdo sobre o tipo de arritmia. A seguir descreve-se a
aplicacdo das etapas do processo de descoberta do
conhecimento.
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Atributos

1 QTinterval

2 Heartrate

3 ChDII_ DD _RRwaveExists

4 ChV1 intrinsicReflecttions

5 ChV2_RPwaveExists

6 ChV3 Swave

7 ChDII_QwaveAmp

8 ChV1 RPwaveAmp

9 ChV3 RwaveAmp

10 ChV4 TwaveAmp

11 ChV5 TwaveAmp

12 chV6 _RPwaveAmp

13 Class

Figura 1. Tabela dos 13 atributos

Classes Numero de individuos
1 Normal 245
2 Isquemia de artéria corondria 44
3 Infarto cronico de parede anterior 15
4 Infarto cronico de parede inferior 15
5 Taquicardia sinusal 13
6 Bradicardia sinusal 25
7 Contragdo ventricular prematura 3
8 Contragdo supraventricular prematura 2
9 Bloqueio de ramo esquerdo 9
10 Bloqueio de ramo direito 50
11 Bloqueio atrioventricular de grau | 0
12 Bloqueio atrioventricular de grau Il 0
13 | Bloqueio atrioventriular de grau 111 0
14 | Hipertrofia de ventriculo esquerdo 4
15 Fibrilagdo atrial ou flutter 5
16 Outros 22

Figura 2. Tipos de Arritmias

No WEKA estdo incluidos quatro avaliadores de desempenho
de aprendizagem, porém para este trabalho, somente foram
utilizados o Conjunto de treinamento (Use Training Set), onde
o classificador divide o conjunto de dados em dados de
treinamento e teste. E a validagdo cruzada (Cross Validation),
onde o WEKA desenvolve “n” modelos, encontra o
desempenho médio desses modelos e exibe os resultados. Os
modelos restantes sdo excluidos. A classificagdo ¢ o segundo
passo para saber como os dados estdo sendo classificados. A
avaliag@o ¢ geralmente descrita pela precisdo. As informagdes
de execucdo também sdo exibidas, para uma rapida inspegao
de qudo bom funciona o classificador.O conjunto de dados ¢
pré-processado e os resultados sdo comparados com diferentes
avaliadores. A classificagdo ¢ aplicada aos dados pré-
processados antes e depois de selecionar os recursos € 0s
resultados sdo comparados (Shree, 2016).

Preparacao dos Dados: Apos os procedimentos supracitados,
foi realizado no WEKA uma filtragem (“limpeza”) dos dados,
0 que gerou uma reducdo do numero dos atributos que
passaram de 279 para 13 atributos (Figura 1). Porém, dentro do
atributo de classes, onde foi identificado na tabela 1 que trés
(03) das 16 classificagdes de arritmia (Figura 2), nao
possuiam valores referenciados. E o programa ndo permitiu
que fossem excluidos estes atributos para realizar a analise.
Ap6s selegdo e limpeza os dados foram transformados para se
enquadrar ao formato do modelo escolhido.As classes de
arritmias foram previamente divididas em 16, sendo estas:
normal, isquemia de artéria coronaria, infarto cronico de
parede anterior, infarto cronico de parede inferior, taquicardia
sinusal, bradicardia sinusal, contracdo ventricular prematura,
contragdo supraventricular prematura, bloqueio de ramo
esquerdo, bloqueio de ramo direito, bloqueio atrioventricular
de grau I, bloqueio atrioventricular de grau II, bloqueio

atrioventricular de grau III, hipertrofia de ventriculo esquerdo,
fibrilacdo atrial ou flutter e outros.Foram observados atributos
que atingiram valor 0 na modelagem, apresentando valores
nulos na matriz de confusdo, sendo assim retirados, tais
atributos totalizaram um valor de 139 observagdes. O modelo
foi treinado 5 vezes com os atributos que restaram, totalizando
142 valores. Observou-se que o modelo ndo apresentou
diferenca no valor do Kappa, antes e apds a retirada dos
atributos.A figura 2 apresenta os tipos de arritmia apresentados
no estudo e a quantidade de sujeitos relacionados a cada aos
tipos de arritmia.

RESULTADOS E DISCUSSAOQ

Foram utilizados os pardmetros padronizados do método JRip
para o banco de dados, e recomendados para o WEKA
(retirados do proprio manual do WEKA): Numero de dobras
(Folds= 3); Pesos minimos das instancias dentro de uma
divisdo (N= 2.0); Numero de execucdes otimizadas (O = 2);
Semente de randomizagdo (S=1), mas devido ao seu resultado
ndo satisfatério para o método crossvalidation, foram feitos
agrupamentos de 3 até 6 folds, tanto no modo use training set
(1) como nocross-validation(2), com 66% da amostra, com
intengdo de obter-se os melhores valores na quantidade de
regras geradas, no indice do Kappa e na matriz de confusao.

Modo Cross Validation

Folds Erre Min. Optimizations Seed Kappa
3 2.0 2 1 0,5736
4 2.0 2 1 0,5966
5 2.0 2 1 0,5613
6 2.0 2 1 0,5939
Mado Use training set
Folds Erro Min. Optimizations Seed Kappa
3 2.0 2 1 0,69999
[ 4 2.0 2 1 0,6702
[s 20 2 1 0,6647
. 6 20 2 1 0,6998

ObjectEdtor

weka.classifiers.nules JRip
About
TN 1355 IMpleMents 3 Proposinonal rule leamer, Repeated INCTemental FIUnng 1o ProgJce Eor more |
Raedution (RIPPER), which was proposed by William W. -
| Capabiities |
bachSize 100
checkEnorRate | True b
cepug |Faise =
daNaiCheckCapshiliies | False v
folds 4
minhe 20
mmDerimalPlaces 2
optimizations 2
seed 1
usePruning | Trua |
Open Save 11 oK Cancel -

Figura 3. Parametros utilizados com melhor indice Kappa

Identificou-se que as modelagens que apresentaram melhor
resultado, evidenciados pelo maior valor de Kappa foram, para
o modo 1, os que foram rodados com o pardmetro padrio:
Folds 3, Erro minimo: 2.0, Optimazitions2, Seed 1. J& para o
modo 2, o melhor resultado foi atingido com os seguintes
parametros: Folds 4, Seed 1, Optimazer 2, Erro minimo 2.0
(Figura 3).
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Regras Resultados Arritmias Acertos Erros
1 SE Onda RP existente na derivagdo V2 =1E FC >= 82 ENTAO Classe 14 | Hipertrofia de ventriculo esquerdo 0 4
2 SE onda S na derivagdo V3 > =84 ENTAO Classe 9 Bloqueio de ramo esquerdo 9 0
3 SE FC >=98 E intervalo QT <= 287 ENTAO Classe 5 Taquicardia Sinusal 5 8
4 SE FC >=96 E amplitude da onda T na derivagdo V5 >= 1.6 ENTAO Classe 5 Taquicardia Sinusal 5 8
5 SE FC >= 103 E intervalo QT >=328 ENTAO Classe 5 Taquicardia Sinusal 5 8
6 SE amplitude da onda R na derivagdo V3 <=0 E reflexos ENTAO Classe 3 Infarto cronico de parede anterior 11 4
intrinsecos na deriva¢do VI <=8
7 SE amplitude da onda Q na derivagdo DII<=-1.4 ENTAO Classe 4 Infarto crénico de parede inferior 9 6
8 SE FC <= 58 ENTAO Classe 6 Bradicardia Sinusal 22 3
9 SE amplitude da onda T na derivagdo V5 <= 0.3 ENTAO Classe 2 Isquemia de artéria coronéria 27 17
10 SE amplitude da onda RP na derivagdo na derivagdo V1 >=0.7 ENTAO Classel0 Bloqueio de ramo direito 30 20
11 Reflexos Intrinsecos na derivagdo V1 >=40 ENTAO Classe 10 Bloqueio de ramo direito 30 20
12 ENTAO Classe 1 Normal 223 23

Figura 4. Conjunto de regras geradas com o classificador JRip no WEKA e acertos e erros para as classes supracitadas

O classificador utilizado como pardmetro para atingir o
objetivo deste estudo, e que melhor apresentou resultado, foi o
cross-validation k-fold (validag¢ao cruzada com k=4 ntimero de
grupos), por apresentar resultado mais fidedigno, no qual o
programa fez com que os dados fossem divididos em um
conjunto de 4 subclasses (grupos), que foram combinados
entre si sendo um deles utilizado para validagdo e o restante
usado para treinamento, isso continuou até que todos os 4
grupos tivessem sido comparados entre si, tanto para
treinamento como para validagdo, resultando em 336
instancias classificadas como corretas (74.3363%), 116
instancias classificadas como incorretas (25.6637%), Kappa
0.5966 ¢ média do erro absoluto 0.0493, considerados nao
aceitaveis.

O modelo apresentou também as regras que compuseram a
logica classica, permitindo dessa forma a divisdo da amostra
nas 16 classificagcdes de arritmias presentes no estudo (Figura
2). Para a modelagem foi realizado uma filtragem dentro do
software WEKA, que forneceu 13 atributos para realizar a
processamento. Com relagdo aos 16 atributos de classe, foi
observado que 3 classes apresentaram valores nulos, inclusive
na matriz de confusdo, classes 11, 12 e 13 (bloqueio
atrioventricular de grau I, bloqueio atrioventricular de grau Il e
bloqueio atrioventricular de grau III), respectivamente. Nesse
experimento o algoritmo JRipgerou como resultado um
conjunto de doze regras, que sdo visualizadas abaixo (Figura
5).0 modelo treinado apresentou uma matriz de confusdo,
onde pudemos observar que trés Classes (11,12,13),
previamente descritos no banco de dados analisados, possuem
informag@o nula. Apds os dados serem processados observou-
se que outras 5 classes com acertos zero, evidenciando dessa
maneira que o modelo ndo se adequou ao banco de dados,
evitando que o valor Kappa fosse maior que o encontrado no
estudo.

Conclusao

Diante do exposto observou-se que com o modelo JRIP ao ser
utilizado para analisar os arritmias cardiacas, através do ECG
nao foi muito eficaz. Porém, ¢é importante considerar a
realizacdo de uma melhor limpeza dos atributos com um
melhor processamento prévio dos dados, eliminando os valores
que ndo possuiam observa¢des. Como poderia ter sido feito
nos dados referentes a variavel classificatoria dos tipos de
arritmias.Foi observado ainda que em diversas literaturas
encontradas, foi possivel identificar a utilizagdo do JRIP com
folds divergente do que se tem disponivel como padronizado
na documentacio do WEKA. isto permite uma melhor
adequacao do algoritmo ao banco de dados.
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