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Resumo — Com o crescimento das bases de dados, principalmente devido ao avango tecnolégico, a
aplicacdo de métodos computacionais para a aquisi¢cdo de conhecimento tornou-se uma tarefa de crescente
interesse em diversas areas do conhecimento, inclusive a area de sadde. Usualmente, exames médicos sao
armazenados em hospitais e clinicas médicas com o objetivo de complementar o diagnostico realizado pelos
especialistas. No contexto da incontinéncia fecal, o exame médico de Manometria Ano-retal é fundamental
para o diagnostico desse distirbio. Nesse exame, séo descritos os comportamentos relacionados a fungédo
esfincteriana do paciente quando realizada uma contragdo voluntéria ao longo do tempo. Neste trabalho é
apresentado um método para a andlise desses exames por meio da construcdo de agrupamentos (clusters). O
método foi implementado em uma ferramenta computacional, a qual permite a selecdo de diferentes medidas
de similaridade, bem como diferentes algoritmos de construcdo de clusters, entre outros,, e foi aplicado a 20
exames de manometria ano-retal. Os agrupamentos construidos foram analisados por especialistas do
dominio e por meio de medidas objetivas, apresentando resultados promissores na identificacdo de padrées
nos dados.

Palavras chave —inteligéncia computacional, agrupamento de dados, séries temporais, manometria ano-
retal, incontinéncia fecal.

1. Introdugéo

O desenvolvimento de tecnologias tem outorgado ao ser humano a possibilidade de
capturar dados das mais variadas fontes e armazena-los em distintos formatos. Nesse
sentido, a coleta de dados de fenbmenos que variam ao longo do tempo é uma tarefa que
tem despertado interesse em distintas areas, mas que pode gerar grandes conjuntos de
dados, dificultando a analise das informacdes por meio de processos manuais. Uma
estratégia amplamente aplicada é a representacdo desses dados como Séries Temporais —
ST. O estudo de séries temporais prové um conjunto de métodos que podem auxiliar na
analise desses dados por meio de tarefas como classificacdo, previsdo, agrupamento,
modelagem e descricao [8].

Nesse contexto, cada vez mais, métodos computacionais tém sido propostos e aplicados
na andlise de grandes conjuntos de dados. Dentre esses processos, 0 de Mineracdo de Dados
— MD -, apoiado pela &rea de Aprendizado de Maquina — AM —, tem sido utilizado na
tarefa de analise de dados. Esse processo tem como objetivo a extracdo de padrdes contidos



nos dados, de modo que esses padrdes constituam uma fonte de informacéao interessante e
relevante para especialistas de diversos dominios [11].

Em hospitais e clinicas médicas, é relevante a quantidade de informacdes produzidas ao
longo do tratamento e acompanhamento de pacientes. Essas informacdes apresentam-se em
diversos formatos, inclusive no dominio temporal, como é o caso de exames de
eletrocardiograma, eletroencefalograma e manometria ano-retal, entre outros. Assim, a
analise mais completa dessas informacGes pode auxiliar especialistas em processos de
tomada de deciséo, por exemplo, no diagnostico de doencas.

Nesse cenario, as tarefas de MD podem ser classificadas em preditivas e descritivas
[14]. As tarefas preditivas consistem em, por exemplo, dado um conjunto de informacg6es
referente a sintomatologia de pacientes, ser capaz de predizer o estado de saude desse
paciente, isto €, o rétulo ou atributo classe desse paciente. Entretanto, existem casos em que
ndo é possivel realizar a tarefa de predicdo devido ao fato de existir restricbes nos dados,
como a auséncia da variavel que se deseja predizer. Nesse caso, podem ser aplicadas tarefas
descritivas que buscam identificar comportamentos intrinsecos presentes nesses dados.
Existem diversas tarefas descritivas, em [20] sdo apresentadas algumas das principais,
dentre as quais a tarefa de agrupamento (clustering) que constitui o foco deste trabalho. O
agrupamento de dados tem como finalidade construir grupos (clusters) a partir de conjuntos
de exemplos, de acordo com algum critério, por exemplo, a similaridade entre os exemplos.

Este trabalho tem como objetivo apresentar a aplicacdo de métodos de agrupamento,
implementados em uma ferramenta computacional, para a analise de dados de exames de
manometria ano-retal, no intuito de encontrar padrdes nos dados, que permitam auxiliar no
diagndstico do disturbio de incontinéncia fecal, por meio desse exame médico. O trabalho
constitui parte do projeto Analise Inteligente de Dados, mais especificamente de Séries
Temporais, que estd sendo desenvolvido em uma parceria entre o Laboratério de
Bioinformatica — LABI — da Universidade Estadual do Oeste do Parana — UNIOESTE / Foz
do lguagu —, o Laboratdrio de Inteligéncia Computacional — LABIC — da Universidade de
Sdo Paulo — USP / Séo Carlos — e o Servico de Coloproctologia da Faculdade de Ciéncias
Médicas da Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP - e colaboracdo do Centro
de Matematica, Computacdo e Cogni¢cdo — CMCC - da Universidade Federal do ABC —
UFABC.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2, sdo discutidos os materiais
utilizados e o método proposto para a construgdo dos agrupamentos; na Secdo 3, sdo
apresentados os resultados do trabalho e realizada a discussdo desses resultados; e, na
Secdo 4, sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Materiais e Métodos

Como mencionado, a MD é um campo de pesquisa que esta sendo amplamente aplicado em
distintas areas, dentre as quais a area de medicina tem recebido destaque. O processo de
MD é caracterizado como iterativo e interativo e pode ser dividido em trés fases: pré-
processamento, construcdao de padr6es ou modelos e pds-processamento. A primeira fase é
a que, geralmente, demanda maior custo de tempo e tem como objetivo entender o dominio
ao qual o processo seré aplicado e preparar os dados para que sejam submetidos a préxima
fase. Na segunda fase sdo selecionados e aplicados um ou mais algoritmos considerando o
tipo de tarefa de interesse, isto é, preditiva ou descritiva. Ap6s, os resultados devem ser
validados e avaliados na Gltima fase desse processo tanto por medidas objetivas quanto por



reunides com especialistas do dominio. E importante ressaltar a participacdo do especialista
em cada fase e, principalmente, na primeira e terceira fases, nas quais, respectivamente, o
conhecimento de dominio é incorporado ao processo e o0s resultados sao analisados.

Nesse contexto, este trabalho tem como foco a realizacdo de tarefas descritivas,
especificamente, tarefas de agrupamento de dados, que tém como objetivo construir
agrupamentos de modo que exemplos pertencentes a um mesmo grupo sejam similares
entre si, de acordo com algum critério de similaridade, enquanto que os exemplos
pertencentes a grupos distintos apresentem menor similaridade.

Diversas definicdes de agrupamento sdo encontradas na literatura, dentre essas, a
proposta em [4]: “Um agrupamento dos pontos no espaco de teste € definido de modo que a
distancia entre quaisquer dois pontos em um mesmo grupo é menor que a distancia entre
qualquer ponto desse grupo e outro ponto nao pertencente a esse grupo”.

Os algoritmos de agrupamento podem ser classificados considerando varios aspectos,
entre eles o método utilizado para definir os grupos. Nesse sentido, duas classificacdes
amplamente utilizadas sdo: o agrupamento particional e o agrupamento hierarquico. O
agrupamento particional consiste, basicamente, em dividir o conjunto de exemplos em k
particbes, de modo iterativo. Nessa abordagem, todos os exemplos sdo utilizados para
determinar os grupos, implicando no calculo de distancia para cada exemplo, tornando a
tarefa custosa em relacéo ao esforco computacional. Esse problema é resolvido elegendo-se
um representante do agrupamento, por exemplo, o elemento central do grupo, para realizar
0 célculo de similaridade. Por outro lado, o agrupamento hierarquico possui como
caracteristica a organizacdo dos grupos por meio de uma estrutura hierarquica. Dentre essas
estruturas, a mais frequentemente utilizada é denominada de dendograma, que consiste em
um tipo especial de estrutura de arvore [2], a qual descreve agrupamentos diferentes a cada
nivel da hierarquia determinados por pontos de corte.

Uma das maiores vantagens na utilizacdo de algoritmos de agrupamento hierarquico
esta relacionada a ndo necessidade em se determinar, a priori, 0 nimero de agrupamentos a
ser construido. Isso permite flexibilidade durante a analise de agrupamentos, com maior ou
menor granularidade, dependendo do ponto de corte determinado. Neste trabalho, devido a
essa vantagem, em conjunto com as caracteristicas do dominio do problema, foi utilizada a
abordagem hierarquica para a qual os principais algoritmos de agrupamento hierarquico
presentes na literatura séo [4][6]:

e Single-link: é o método mais utilizado e possui como principal caracteristica a
determinacdo da distancia inter-clusters a partir do par de exemplos de maior
similaridade;

e Complete-link: considera o par de exemplos de menor similaridade para definir a
distancia inter- clusters. Os grupos gerados por esse método, geralmente, tendem a
ser mais compactos;

e Average-link: esse algoritmo define a similaridade entre os grupos por meio da
média de todas as distancias entre os pares de exemplos. Esse algoritmo pode
amenizar a presenca de outliers, os quais podem afetar negativamente os demais
algoritmos apresentados.

Uma vez selecionado o algoritmo de agrupamento a ser aplicado, outro aspecto a ser
considerado refere-se a selecdo de uma medida de similaridade, isto é, de um critério que



possibilite determinar de maneira objetiva a semelhanca entre os exemplos de um conjunto.
A medida de similaridade utilizada apresenta forte influéncia no resultado da aplicacdo do
algoritmo de agrupamento. Em [4] podem ser encontradas algumas das medidas de
similaridade propostas na literatura, as quais devem ser selecionadas de acordo com as
caracteristicas dos dados aos quais se pretende aplicar a tarefa de agrupamento.

O agrupamento de dados representados por meio de séries temporais € uma tarefa de
interesse e, conforme [5][7], pode ser classificado em duas abordagens:

e Whole clustering: nessa abordagem a tarefa de agrupamento € realizada
considerando a ST em sua totalidade, isto é, todas as observagdes da série;

e Subsequence clustering: nessa abordagem, sdo extraidas subsequéncias de cada ST,
de modo que somente as subsequéncias extraidas sejam fornecidas ao algoritmo de
agrupamento.

Desse modo, os resultados da aplicacdo da tarefa de agrupamento sobre séries
temporais sdo fortemente dependentes da escolha do método de agrupamento, medida de
similaridade e da abordagem selecionada para aplicacdo em dados de séries temporais.

2.1 Descrigao dos Dados

A incontinéncia fecal consiste em um disturbio associado a incapacidade de controle de
fezes ou gases em locais socialmente aceitaveis que atinge uma incidéncia na populagao
mundial de 0,5% a 5% e apresenta, de acordo com alguns estudos, uma ocorréncia maior
em idosos e em mulheres submetidas ao parto normal [10][15][16]. Uma classificacdo
proposta na literatura identifica trés niveis de intensidade do distarbio [19], descritos a
seguir:

e Grau I: incontinéncia somente para gases;
e Grau Il incontinéncia para gases e fezes liquidas;
e Grau lll: incontinéncia para fezes sélidas.

Nesse contexto, a Manometria Ano-retal — MA - constitui um dos exames
complementares mais aplicados para a avaliacdo das fungdes fisioldgicas de continéncia e
evacuacdo, bem como para o diagndstico e 0 acompanhamento dessa problemaética [9].
Nesse exame, sdo descritas informacdes referentes a histdria clinica do paciente e a sua
capacidade de contracdo voluntaria. Um cateter axial é posicionado no esfincter anal
externo do paciente com o intuito de medir a Pressdo de Contracdo Voluntaria — PCV [15].
Geralmente, esse cateter € composto por oito canais dispostos circularmente, cujos sensores
permitem quantificar a pressdo do esfincter anal externo, em milimetros de mercurio,
exercida sobre o cateter, em uma determinada frequéncia.

Em [15] foi proposto um protocolo para a coleta de medicdes de PCV com a finalidade
de reduzir as variaveis envolvidas no processo de coleta das informacgdes, as quais podem
influenciar negativamente na precisdo do exame de manometria ano-retal na detec¢do de
pacientes com incontinéncia. Esse protocolo consiste na coleta de informacgdes durante trés
periodos de contracdo voluntéaria ano-retal, sendo cada periodo de aproximadamente 40
segundos, intercalando com periodos de repouso. Os periodos que apresentam elevados
valores de PCV podem ser significativos para a analise da fisiologia ano-retal.



O conjunto de dados utilizado neste trabalho consiste em 20 exames de MA, elaborados
entre Maio de 1995 e Novembro de 1996 pelo Servico de Coloproctologia da UNICAMP, a
partir dos quais foram extraidos os valores de PCV, coletados a uma frequéncia de oito
observacdes por segundo, pelos oito sensores de um cateter associado ao equipamento
pneumo-hidraulico de perfusdo capilar Arndorfer Medical Specialties e com o auxilio do
software Polygram Power GI versdo 6.4. A historia clinica de cada exame foi analisada
com o auxilio de especialistas do dominio para identificar os pacientes em condi¢des
normais e com graus de incontinéncia. Para avaliar a aplicacdo de técnicas computacionais
no dominio, neste trabalho inicial, foram considerados somente exames referentes a
pacientes com incontinéncia em Grau Ill (oito pacientes) e normais (doze pacientes). A
consideragdo desses extremos pode auxiliar a identificar a viabilidade de aplicacéo técnicas.

2.2 Método para Construcéo de Agrupamentos

O método proposto neste trabalho para a construcdo de agrupamentos é composto de trés
etapas, ilustradas na Figura 1 e descritas a seguir:

1. Preparacdo dos dados;
2. Selecéo da medida de similaridade;
3. Aplicacdo do algoritmo de agrupamento.

Preparagao
dos Dados
ot ~
. m L
& g
Clustering
2 - 3
Selecdo da ® £ i a
: Aplicacao do
Sl:ﬂe_nl:hd::dg _ @ Algoritmo de
milaridade eFe Agrupamento

Figura 1. Etapas do método para construcdo de agrupamentos

Na primeira etapa, os dados temporais sdo preparados e transformados em um formato
adequado para a utilizacdo de métodos de agrupamento. Esse formato deve ser o atributo-
valor, no qual, as linhas representam os exemplos® e as colunas representam as observagdes
da série temporal. Como mencionado, 0os exames de manometria ano-retal consistem na
coleta de valores de pressdo por oito sensores ao longo do tempo. Assim, cada exame €
definido por S = (S1, S, ..., Sg), em que S;, corresponde a série temporal gerada pelo

! Neste trabalho, uma série temporal é considerada um exemplo.



I-esimo sensor S; = (Si1, Si2, ..., Sin), €M que S;j, corresponde ao valor de pressdo coletado
pelo sensor i no instante j. Neste trabalho, é considerada uma resultante dos valores de
pressdo captados pelos oito sensores a cada instante de coleta, a qual consiste na soma dos
valores coletados pelos sensores. Assim, cada exame € representado por uma Unica serie
temporal, resultante da combinag8o das séries Si, Sy, ..., Ss, definida por X = (X1, X2, ..., Xn),
em que x;, corresponde a soma dos valores coletados pelos oito sensores no instante j, ou
seja, Xj = S1j + Sj + ... + Sgjj.

Ainda nessa etapa, é construida a tabela atributo-valor que representa os dados a serem
usados no restante do método no formato adequado para a analise. Na Tabela 1 €
apresentada a representacdo atributo-valor, em que cada linha refere-se a série temporal
resultante da soma das oito séries temporais de um exame, conforme definido
anteriormente, e as colunas representam os valores de pressdo de cada série temporal
resultante.

Tabela 1. Representacéo atributo-valor dos dados a serem analisados?

X Xi1 Xio ...  Xinc
X1 X11 X1.2 X1,nc
X X2,1 X222 e X222
an an,l XnI,2 an,nc

A segunda etapa consiste na selecdo da medida de similaridade para quantificar a
semelhanca entre os exemplos contidos no conjunto de dados. Nessa etapa é construida
uma matriz de distdncia M de ordem nl, em que nl, corresponde ao numero de exemplos do
conjunto de dados. A matriz descreve a distancia entre os exemplos do conjunto dois a dois
de acordo com a medida selecionada. Dentre as medidas de similaridade mais comumente
utilizadas tém-se as baseadas na medida de Minkowsky ou normas Lp, que incluem a
distancia Manhattan, para p=1, e a distancia Euclidiana, para p=2. Uma discussdo mais
aprofundada dessas medidas pode ser encontrada em [1]. Outra medida que tem sido
utilizada para a comparacdo de dados sequenciais consiste na medida Dynamic Time
Warping — DTW, a qual consiste em calcular a distancia para varios alinhamentos, por meio
de alguma medida convencional de similaridade, com a finalidade de encontrar o melhor
alinhamento entre as sequéncias [3].

Na terceira etapa, sdo aplicados os métodos de agrupamento a partir das matrizes de
distancia geradas na etapa anterior. Os agrupamentos construidos podem ser avaliados por
medidas objetivas, por exemplo, pelo Coeficiente de Qualidade Geral — CQG [13][21], que
avalia a qualidade de agrupamentos a partir das relagdes entre as distancias inter-clusters
(entre os agrupamentos) e intra-clusters (entre os exemplos dentro de cada agrupamento). O
valor desse coeficiente é estimado a partir da diferenca entre a menor distancia inter-cluster
e a maior distancia intra-cluster. Assim, agrupamentos com alto valor de distancia inter-
clusters e baixo valor de distancia intra-clusters, sdo descritos por valores baixos de CQG.
E importante ressaltar que a avaliacdo juntamente com o especialista é fundamental para o
entendimento, mais completo, dos padrBes representados por esses agrupamentos.

2 Nessa tabela, nl e nc, definem o nimero de exemplos e o tamanho das séries temporais consideradas, respectivamente.



As relacdes entre as etapas — Figura 1 — ilustram a possibilidade de retornar para as
etapas anteriores, no intuito de utilizar configuracdes experimentais que permitam obter
melhores resultados.

2.3 Aplicativo Computacional TimeSSys

O método para a construcdo de agrupamentos apresentado anteriormente foi implementado
por meio um moédulo computacional, denominado CIuST, que permite a definicdo dos
parametros associados a medida de similaridade, ao algoritmo de agrupamento e a medida
de avaliacdo objetiva desses agrupamentos. Esse modulo esta inserido dentro de um
aplicativo maior denominado Time Series System — TimeSSys. O objetivo desse sistema é
disponibilizar, em um mesmo framework, conjuntos de ferramentas que auxiliem nas
diversas etapas do processo de analise de séries temporais. A ideia desse sistema é
favorecer a integracdo de ferramentas de cddigo livre implementadas, bem como de
ferramentas desenvolvidas pelos pesquisadores parceiros, em um mesmo framework,
disponibilizando funcionalidades para agrupamento, visualizacdo, pré-processamento,
previsao, recuperacao de conteudo, entre outras, de series temporais.

Como mencionado, o desenvolvimento do sistema TimeSSys é baseado em tecnologias e
ferramentas livres. A camada de negdcio esta sendo implementada na linguagem R [12], a
qual disponibiliza uma grande diversidade de funcionalidades relacionadas a anélise
estatistica, a analise de séries temporais e a visualizacdo. Para compartilhar as ferramentas
integradas no TimeSSys, é utilizada a tecnologia Rpad®, baseada no paradigma cliente-
servidor, a qual disponibiliza um ambiente simples e flexivel para o desenvolvimento de
interfaces WEB, além de estar diretamente associada com a linguagem R, o que facilita a
integracdo das ferramentas desenvolvidas e a realizacdo e o compartilhamento de
experimentos cientificos.

Todos os experimentos realizados neste trabalho foram executados utilizando 0 médulo
implementado. Na Figura 2 é apresentada a interface grafica do modulo, na qual é possivel
observar alguns dos parametros envolvidos no processo de construcdo de agrupamentos.

) Sistema de Analise de'S&ries! = Mozilla'Firefox el
Arquive Editar Exibir Histérico Fayoritos Ferramentas Ajuda
e - o \&' LE L httpiflocalhost/RpadTimeSSys_temp Rpad ~ | [Gl-

| Data Management | ViewST | Normalization | Discretization | Dimensionality Reduction | Content Retrieval | ClasST : ClusT |

IV Avaliagdo de 5 ep - §
Medida de similaridade: 2 -| Parametros adicionais: |3
|Morma L1 - Manhattan | clustering:
| Algoritmo de clustering: | average Tink ~ ¢ CQIICQG ¢ CCC ¢ Numero de clusters ¢ Corte iExecutar; |

Dendrograma obtido com average e minkowski

10 Normal
2 Grau lll
3 Grau Ill

9 Normal

| 3 Normal
Concluido

<1

Figura 2. Interface gréafica do modulo CIuST

8 http://www.rpad.org/Rpad/.



3. Resultados e Discussao

Como mencionado, o método proposto e apresentado anteriormente foi aplicado ao
conjunto de 20 exames de manometria ano-retal. Os experimentos foram realizados
considerando quatro medidas de similaridade e trés algoritmos de agrupamento, totalizando
doze configuracGes experimentais. Os agrupamentos construidos foram avaliados
objetivamente e de acordo com o parecer dos especialistas. Neste trabalho, é apresentada
uma parte desses resultados e a descricdo completa pode ser encontrada em [18].

3.1 Preparacéo dos dados
Inicialmente, em cada exame foram delimitadas, juntamente com especialistas, trés secoes
com valores elevados de PCV, cada uma com o intervalo de tempo de 40 segundos. Na
Figura 3 é ilustrado do procedimento utilizado para a identificacdo das se¢fes do exame.
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Figura 3. Extracéo e concatenacéo de secOes das secbes do exame [17]

Considerando a frequéncia de coleta do instrumento de oito observacgdes por segundo e
a utilizacao de trés se¢des do exame de 40 segundos cada, as séries temporais Xy, Xz, ..., X0
que representam os exames, sdo compostas por 960 observagdes cada uma.

3.2 Selecéo da medida de similaridade

Nessa etapa, foram utilizadas quatro medidas de similaridade para a construcdo das
matrizes de distancia entre os exemplos. Trés dessas medidas correspondem as baseadas
nas normas Lp, para p = 1, 2 e 3. Em [1] é discutida a adequabilidade das medidas de
Minkowsky para conjuntos de dados com grandes dimensdes, observando que valores de p
menores podem apresentar melhores resultados. A quarta medida corresponde a medida
DTW, a qual tem se apresentado promissora para a analise de séries temporais. Essa
medida apresenta maior robustez em relacdo a comparacao de séries temporais defasadas
no eixo temporal ou que apresentam tamanhos distintos [3].

3.3 Aplicacéao do algoritmo de agrupamento

Na terceira etapa foram aplicados os métodos hierarquicos Average-link, Complete-link e
Single-link para a construgdo dos agrupamentos a partir das matrizes de distancia geradas



na etapa anterior. A aplicacdo desses trés algoritmos associados a cada uma das quatro
medidas de similaridade permitiu a construcdo de doze dendogramas.

Os agrupamentos foram analisados inicialmente de modo objetivo, usando o coeficiente
de qualidade geral. A configuracdo experimental que apresentou menor valor de CQG foi
referente @ medida de similaridade DTW usando o algoritmo de agrupamento Complete-
link. Desse modo, os agrupamentos referentes a essa configuracdo foram analisados
juntamente com o especialista do dominio.

Deve ser observado que os agrupamentos foram construidos sem considerar a classe
(em condig¢Bes normais e Grau Ill) de cada exame. Entretanto, no intuito de encontrar
correlagdes entre os agrupamentos gerados computacionalmente a partir dos exames e 0
diagndstico, a classe a que cada exame corresponde foi utilizada na avaliagdo com o0s
especialistas. Na Figura 4 é ilustrado o dendograma gerado pelo aplicativo TimeSSys. Nessa
figura é possivel observar o agrupamento das séries temporais, em quatro grupos 1, 2, 3 e 4
representados pelas cores azul, verde, amarelo e cinza, correspondentes aos oito pacientes
com incontinéncia em Grau Ill e aos doze pacientes em condi¢fes normais, a medida que
varia o valor de similaridade.
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Figura 4. Dendograma correspondente ao Complete-link associado ao DTW



Os grupos 2 e 4 apresentaram séries temporais de exames de uma Unica classe.
Especificamente o grupo 2, apresenta exemplos da classe de pacientes em condicdes
normais e, o grupo 4, da classe Grau Il1. Nos grupos 1 e 3, embora existam séries de ambas
as classes, se observa a predominancia de pacientes em condi¢cdes normais em relacdo a
pacientes de incontinéncia em Grau Ill. De acordo com o especialista, 0S grupos
apresentam caracteristicas que podem auxiliar na identificacdo de informacdes relacionadas
as classes consideradas. O especialista sugeriu a realizacdo de uma analise mais detalhada
dos exames, de modo que sejam verificados o valor de média, desvio-padrdo e valores
maximos e minimos de pressdo. Outra questdo a ser considerada consiste na analise
conjunta dos grupos encontrados em relacdo a historia clinica desses pacientes associada
aos exames.

A partir desta analise serd possivel explorar mais detalhadamente os motivos que
produziram o0s agrupamentos relacionando pacientes de incontinéncia em Grau Il e
pacientes em condicdes normais. De acordo com o0s especialistas, uma justificativa para
esse comportamento, que deve ser comprovada ou descartada por uma andlise futura,
consiste na presenca, em pacientes com diagnostico de incontinéncia em Grau Ill, de
propriedades clinicas que caracterizariam exames mais proximos aos dos pacientes em
condi¢des normais.

4. Concluséo

No contexto atual, a tecnologia vem se incorporando ao cotidiano da humanidade de forma
cada vez mais intensa. A evolucdo de hardwares e softwares propicia a computacdo um
crescente poder de processamento que pode ser utilizado, por exemplo, para prover suporte
a area da saude. No dominio de manometria ano-retal observam-se anormalidades e
doencas, cujos sintomas provocam no paciente desde situacGes de desconforto social até
graves quadros clinicos.

Neste trabalho, foi apresentado um método para a construcdo de agrupamentos a partir
de exames de manometria ano-retal. Esse método tem como objetivo a extracdo de padrbes
nos dados por meio de técnicas de agrupamento, no intuito de auxiliar no estudo e no
diagnostico do distarbio de incontinéncia fecal. Esse método foi aplicado a um conjunto de
20 exames, dentre os quais, oito referem-se a pacientes com incontinéncia em Grau Ill e
doze referem-se a pacientes em condi¢cbes normais. Desse modo, foram gerados
agrupamentos considerando diferentes configurages de medidas de similaridade e técnicas
de clustering.

Os agrupamentos construidos foram avaliados objetivamente e em conjunto com 0s
especialistas. De acordo com essas avaliagfes, 0 método proposto e as técnicas aplicadas
apresentaram-se promissoras para a construcdo de agrupamentos que possam dar apoio no
estudo do distarbio de incontinéncia fecal, além de auxiliar na definicdo das caracteristicas
dos pacientes em condi¢fes normais.

Trabalhos futuros incluem: a selecdo de outros grupos a partir do dendograma
selecionado e dos dendogramas referentes as outras configuragdes experimentais; a analise
de historia clinica dos exames envolvidos para auxiliar no entendimento mais completo das
relacbes entre as séries temporais associadas a cada grupo; e a utilizacdo de medidas
objetivas de avaliacdo, baseadas em outros critérios, que permitam ressaltar caracteristicas
interessantes para a area de dominio.
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