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Abstract. Currently, there is a growing interest in different areas for the analysis
of data that present temporal dependency. In the medical area, information of
this kind is daily recorded, however, only a small portion is analyzed due to lack
of methods and tools. In this sense, the identification of morphological patterns
(motifs) in time series is an important tool for analyzing such data. In this work,
we present an initial study about the influence of the parameter size of the motif
considering the classification task, applied to medical temporal databases, such
as the electrocardiogram tests. The results show a significant influence of the
motif’s size in the classification process.

Resumo. Atualmente, existe um crescente interesse em distintas dreas pela and-
lise de dados temporais. Na drea médica sdo registradas diariamente infor-
magoes com essa caracteristica, no entanto, somente uma pequena parcela é
analisada devido a caréncia de métodos e ferramentas. Nesse sentido, a iden-
tificacdo de padroes morfologicos (motifs) em séries temporais constitui uma
ferramenta importante para a andlise desses dados. Neste trabalho, é apresen-
tado um estudo inicial sobre a influéncia do parametro tamanho de motif, por
meio da tarefa de classificacdo, quando aplicado em bases de dados temporais
da drea médica, como exames de Eletrocardiograma. Observou-se influéncia
significativa desse pardmetro em relagdo aos resultados de classificagdo.

1. Introducao

O desenvolvimento de tecnologias computacionais ao longo dos anos tem au-
mentado de maneira acelerada a capacidade de adquirir e armazenar informa-
coes [Hilbert and Lopez 2011]. No entanto, o poder de andlise de informacdo nio tem
seguido o mesmo ritmo de crescimento. Esse fato pode ser observado em distintas dreas



como na medicina, na qual, diariamente, inimeros equipamentos médicos capturam in-
formacdes sobre varidveis fisicas, quimicas e bioldgicas que descrevem o quadro clinico
de pacientes. Porém, somente uma pequena parcela dessas informagdes é armazenada
para posterior andlise de um determinado momento ou ao longo do tempo, seja de modo
manual ou por meio de ferramentas computacionais.

Um exemplo sdo os exames de Eletrocardiograma — ECG —, os quais consistem na
monitoracao ao longo do tempo da variagdo dos potenciais elétricos gerados pela atividade
cardiaca e sdo de fundamental importancia para o diagnéstico de um grande nimero de
cardiopatias e outros distirbios [Thanapatay et al. 2010].

De acordo com a Organizacdo Mundial da Satide! as doencas cardiovasculares
sdo a principal causa de morte no mundo, representando cerca 29% dos casos. Segundo o
Ministério da Saude, as doengas cardiovasculares também constituem uma das principais
causas de morte no Brasil, totalizando 32% dos 6btidos bem definidos, sendo que esses
indices atingem estratos populacionais mais jovens de maneira mais acentuada quando
comparados a outros paises como Estados Unidos, Japdo e Europa Ocidental. Apenas
em 2005, 22% dos gastos com internacao hospitalar (exceto partos) estdo ligados a do-
encas cardiovasculares seguido por doencas respiratdrias cronicas (15%) e neoplasias
(11%) [Ministério da Saide 2009], estatisticas que ressaltam a necessidade de politicas
publicas mais eficientes para a prevenc¢do e o diagndstico dessa enfermidade.

Nesse contexto, métodos computacionais podem prover suporte a andlise de da-
dos obtidos ao longo do tempo como exames de ECG podendo auxiliar na identificacao
de padrdes importantes de modo a contribuir na realizacdo de diagndsticos precoces e
com maior precisdo. Todavia, grande parte dos métodos computacionais disponiveis aos
especialistas sdo destinados a andlise de dados ndo temporais. Desse modo, € necessario
que técnicas especificas sejam desenvolvidas e aplicadas a dados com essa caracteristica.

Dentre as técnicas existentes, a identificacdo de padrdoes morfolégicos, denomi-
nados de motifs, em Séries Temporais — ST — tem sido utilizada em distintas dreas por
meio do apoio a tarefas como descricdo de dados, classificacdo, predicdo, entre ou-
tras [Mitchell 1997, Monard and Baranauskas 2003]. Assim sendo, a identificacdo de
motifs em exames com coleta de dados ao longo do tempo constitui uma ferramenta
importante podendo contribuir significativamente no estudo desses dados. No entanto,
a defini¢do do parametro tamanho de motif € um processo complexo devido ao grande
numero de possibilidades que podem ser consideradas para cada problema e estd direta-
mente relacionada ao fracasso ou ao sucesso da anélise que se pretende realizar. Portanto,
o estudo e o entendimento desse parametro ¢ uma tarefa de interesse e necessaria para a
utilizagc@o de motifs em problemas reais.

A identificacido de motifs € uma tarefa custosa computacionalmente, podendo se
tornar invidvel em situagdes nas quais as ST possuem nimero elevado de observagdes,
pois o método tradicional apresenta complexidade quadratica em relacdo ao nimero de
observacdes da ST [Maletzke and Batista 2010]. Neste trabalho, € utilizado um método
probabilistico baseado em [Chiu et al. 2003] e adaptado em [Maletzke 2009] para a cons-
trucdo de tabelas atributo-valor para posterior aplicacdo de métodos de extracdo de conhe-
cimento. Embora apresente um comportamento probabilistico, em [Maletzke et al. 2008]
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¢ apresentada uma avalia¢do experimental ilustrando a eficiéncia do método.

Este trabalho faz parte do projeto de Anélise Inteligente de Dados desenvolvido
mediante uma parceria entre o Laboratério de Bioinformética — LABI — da Universidade
Estadual do Oeste do Parand — UNIOESTE/Foz do Iguagu, o Servico de Coloproctolo-
gia da Faculdade de Ciéncias Médicas da Universidade Estadual de Campinas — UNI-
CAMP/Campinas, o Laboratério de Inteligéncia Computacional — LABIC — do Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computagdo — ICMC — da Universidade de Sdo Paulo —
USP/Sao Carlos e o Grupo Interdisciplinar em Mineracdo de Dados e Aplicacdes —
GIMDA - da Universidade Federal do ABC — UFABC, e tem como objetivo realizar
um estudo inicial referente a influéncia do parametro tamanho de motif aplicado a base
de dados temporais de exames médicos, com um estudo de caso de ECG.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: nas Sec¢oes 2 € 3
sdo apresentados os trabalhos relacionados e o material e método, respectivamente. Na
Secdo 4 sao apresentados e discutidos os resultados e na Secdo 5 sdo apresentadas as
conclusoes e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

O desenvolvimento de métodos para auxiliar na analise de dados oriundos de exames
de ECG tem sido tema de estudo de indmeros trabalhos, sendo que vdrias aborda-
gens foram propostas envolvendo problemas como predi¢do, descrigdo/sumarizacao, clas-
sificacdo e visualizacdo de dados de ECG. Em relacdo ao problema de classificacdo
grande parte dos trabalhos destina-se a extracdo de caracteristicas relevantes para pos-
terior indugdo de classificadores baseados, principalmente, em redes neuronais artifici-
ais [Neagoe et al. 2003, Thanapatay et al. 2010, Mar et al. 2011].

Em [Yu and Chen 2007] os exames de ECG sdo representados em funcao dos co-
eficientes obtidos a partir da transformada discreta de wavelet e utilizados como dados
de entrada para constru¢do de uma rede neuronal artificial. Os resultados sdo promisso-
res, no entanto, a inteligibilidade dos modelos construidos € bastante complexa e pouco
intuitiva, prejudicando a utilizacdo do conhecimento por parte dos especialistas.

Em [Jovic and Bogunovic 2010] € realizada a extragdo de caracteristicas basea-
das em medidas estatisticas e em medidas como dimensdo de correlagdo e entropia para
indugdo de distintos classificadores dentre os quais redes neuronais artificiais, arvores
de decisdo e maquinas de vetor e suporte. A indugdo de arvores de decisdo apresentou
resultados significativos e promissores, permitindo que o conhecimento gerado fosse ana-
lisado por meio das regras geradas. Embora os resultados tenham sido promissores as
caracteristicas utilizadas apresentam baixa inteligibilidade.

A abordagem de ensemble para combinar vdrios classificadores neuronais
em um sistema eficiente para a classificacdo de exames de ECG ¢é proposta
em [Osowski et al. 2011], sendo que a combinacdo dos classificadores € realizada por
meio da utilizacdo de algoritmos genéticos. Os resultados da aplicagdo dessa abordagem
foram superiores quando comparados a abordagem sem ensemble.

De modo geral, a maioria dos trabalhos combinam extracdo de caracteristicas e
diferentes algoritmos de aprendizado de méquina para aumentar as taxas de classificagdo
de problemas envolvendo dados de ECG. Nesse sentido, muitos trabalhos tem alcancados



resultados importantes e relevantes para a drea, no entanto, pouco esfor¢co tem sido desti-
nado a constru¢do de classificadores inteligiveis permitindo e apoiando a especialistas no
estudo e entendimento de disturbios cardiovasculares.

3. Material e Método

Nesta secdo sdo descritos 0 método utilizado para a identificagdo de padrdoes morfol6gi-
cos, o conjunto de dados e o método aplicado para avaliar o parametro tamanho de motif.

3.1. Descri¢ao do Conjunto de Dados

O Eletrocardiograma € um exame que tem por objetivo descrever ao longo do tempo
os fendmenos elétricos relacionados a atividade cardiaca por meio de eletrodos pré-
posicionados no corpo. Esse exame quando realizado de modo completo € constituido
por doze eletrodos, no entanto, aparelhos que realizam a andlise de maneira automatica,
frequentemente utilizam somente uma parte desses eletrodos [Olszewski 2001]. O con-
junto de dados selecionado foi obtido do repositdrio de dados da UCR Time Series Clas-
sification/Clustering® e estd composto por 200 exames de ECG de diferentes pacientes.
Na Tabela 1 € apresentada uma breve descri¢do a respeito do conjunto de dados, na qual
as colunas 2 e 3 representam o quantidade de exemplos, i.e., a nimero de exames, € 0O
tamanho de cada exemplo, respectivamente. As colunas 4 e 5 referem-se ao nimero e
distribui¢do de classes e as colunas 6 e 7 ao erro da classe majoritdria e a indicagcdo da

existéncia ou nao de valores desconhecidos nos dados.

Tabela 1. Caracteristicas do conjunto de dados de ECG

Conjunto #Observagdes Erro Valores
de dados #Ex. da ST Classes % Classe majoritdrio | desconhecidos
1 66,5%
ECG 200 96 ) 33.5% 33,5% Nenhum

Os exames de ECG que constituem o conjunto de dados referem-se a pacientes
que apresentaram sinal clinico de taquicardia supra-ventricular (classe 2) e ndo supra-
ventricular (classe 1), previamente analisados por especialistas do dominio. No gré-
fico da Figura 1(a) é apresentado um exame com sinal clinico de taquicardia nao supra-
ventricular e no grafico da Figura 1(b)com sinal clinico de taquicardia supra-ventricular.

3.2. Método para a Identificacao de Padroes Morfolégicos (motifs)

Como mencionado, a identificagdo de motifs € uma tarefa custosa computacionalmente
podendo apresentar, no pior caso, uma complexidade de O(m?), em que m é o tama-
nho da ST. Desse modo, buscando-se reduzir a complexidade computacional foi utili-
zado um método baseado na abordagem desenvolvida em [Chiu et al. 2003] e adaptada
em [Maletzke 2009] para aplicacdo em ST envolvendo problemas de classificacdo. O
método utilizado pode ser divido em trés passos, apresentados a seguir.

3.2.1. Passo 1 — Construcao da Matriz de Subsequéncias

O processo de constru¢cdo da Matriz de Subsequéncias — MS — consiste em extrair todas
as subsequéncias de tamanho n da ST, por meio do conceito de janela deslizante. Esses
conceitos sao apresentados na Defini¢cdo 1 e Definicdo 2, respectivamente.

21’1ttp ://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series_data/
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Figura 1. Exemplos de exames de ECG extraidos do conjunto de dados

Definicao 1 (Subsequéncia) [Chiu et al. 2003] Dada a ST Z de tamanho m, uma sub-
sequéncia C de Z é uma amostra continua de 7 de tamanho n, sendo n << m. Portanto,
C= (% -, %p4n-1)paral <p<m—n+1

Definicao 2 (Janela Deslizante) [Maletzke 2009] consiste em extrair todas as subsequén-
cias de tamanho n de uma ST Z de tamanho m, ou seja, como resultado obtém-se as
subsequéncias (z1,...,2n), (22, Zns1)y -+ »(Ziy - ooy Znric1), paral < i <m—n+1.

Desse modo, uma vez construida a MS € aplicado o algoritmo Random Projecti-
ons [Buhler and Tompa 2002] com o objetivo de identificar subsequéncias similares. Po-
rém, esse algoritmo foi originalmente proposto para sequéncias de DNA e de proteinas e
requer como entrada uma sequéncia de simbolos. Para tanto, no método utilizado, cada
subsequéncia da MS € transformada para uma subsequéncia simbdlica (cada ponto da
subsequéncia correspondendo a um valor do alfabeto), de acordo com a Defini¢do 3, por
meio do método Symbolic Aggregate aproXimation — SAX — [Lin et al. 2002].

Definicéo 3 (Série Temporal Simbdlica) Uma ST Z de tamanho m/ é uma coleg¢do orde-
nada de valores 7 = (21, 23, .. ., Zr) com 2, € 35, onde Y. € um alfabeto finito.

Uma variagdo que pode ser realizada, € utilizar o SAX, em uma etapa preliminar,
para a reducdo de dimensionalidade por meio da definicdo de uma janela de reducdo, a
qual pode ser ajustada em relacdo ao tamanho da sequéncia. Apds, a sequéncia € dis-
cretizada utilizando um determinado alfabeto. No exemplo da Figura 2 (a) sdo extraidas
subsequéncias de tamanho 16 da ST Z, com tamanho m = 1000, que apds realizada a
reducio de dimensionalidade por meio de uma janela de redugdo de 25% e discretizadas
mediante o alfabeto (a,b,c) formam subsequéncias simbdlicas de tamanho n,, = 4.

3.2.2. Passo 2 — Construciao da Matriz de Colisao

A Matriz de Colisdo — MC — ¢ utilizada como ferramenta para apontar possiveis motifs
existentes na ST. Essa matriz possui nimero de linhas e colunas iguais ao nimero de
linhas da MS e, inicialmente, a MC € nula. Essa matriz € preenchida por meio de um
processo iterativo, sendo que a cada iteracdo toda a MS € percorrida, de modo que a lo-
calizagcdo de cada subsequéncia seja inserida em uma estrutura hash — Figura 2 (c). Para
isso, € utilizada uma mascara, gerada aleatoriamente, que indica quais colunas da MS
devem ser utilizadas como parametro para a func¢io de hash. Na Figura 2 (b) a méscara
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Figura 2. Processo de identificacdo de motifs (modificada de [Chiu et al. 2003])

¢ igual a (1,2), portanto as subsequéncias das linhas (1,58) e (2,985) da MS irdo coli-
dir, pois ambas possuem os mesmos valores nas colunas 1 e 2. Ao final de cada iteragdo
¢ atualizada a MC por meio do incremento de um contador nas posicdes corresponden-
tes as subsequéncias que colidiram — Figura 2 (d). O processo é repetido um ndmero
determinado de vezes, com o objetivo de tornar as mdscaras mais representativas.

3.2.3. Passo 3 — Analise da Matriz de Colisao

Um valor alto em uma posi¢do da MC € um indicio da existéncia de um motif. Para
que esse indicio apontado pela MC seja comprovado verifica-se na MC a localiza¢ao das
subsequéncias que obtiveram maior nimero de colisdes. Apds, € calculada a distancia
entre essas subsequéncias utilizando uma medida de similaridade, mais especificamente
neste trabalho a distancia Euclidiana. Caso duas subsequéncias estejam dentro de uma
distancia r, essas podem ser consideradas como motifs. Neste método, o limiar r refere-
se a uma percentagem que corresponde ao erro médio aceito para a diferenca existente
entre duas observacdes de duas subsequéncias distintas.

Para que seja determinado um valor em percentagem condizente com o valor de r
€ necessario que as subsequéncias sejam normalizadas para o intervalo 0 e 1 para posterior
determinacdo da distancia. Esse procedimento permite que seja desconsiderada a infor-
macao de amplitude dos dados em relagdo aos valores que compdem as sequéncias com-
paradas, apresentando resultados eficientes na comparag¢do da morfologia. Desse modo,
uma vez comprovada a similaridade morfoldgica € necessario verificar se as subsequén-
cias apresentam amplitudes de valores similares. Para isso, sdo resgatados os valores, sem
normalizacdo, das subsequéncias e determinada a drea de cada subsequéncia, de modo que
subsequéncias com 4dreas que diferem em no méiximo r serdo consideradas similares. O
calculo da area € realizado por meio da regra dos trapézios [Barroso et al. 1987].

Outras subsequéncias também podem estar dentro de r, porém podem nio ter
sido selecionadas devido a caracteristica probabilistica do método e, portanto, precisam
ser adicionadas a condicao de motif. Neste trabalho, é realizada uma busca sequencial a
partir da subsequéncia definida como motif por toda a ST.

3.3. Avaliacao Experimental

Para avaliar o pardmetro tamanho de motif envolvendo dados de exames de ECG foram
extraidos motifs de distintos tamanhos mediante o método apresentado na Se¢do 3.2. A



defini¢do do tamanho de motifs a serem extraidos foi realizada considerando uma percen-
tagem em relagdo ao nimero total de observagdes de cada exame, o qual é equivalente
a 96 observacdes. Desse modo, para realizar o processo de identificacdo de motifs foi
utilizada a seguinte configura¢do experimental:

e Tamanho de motif: foram extraidos motifs nos intervalos de 5% a 50%, com
incrementos de 5%, em relagdo ao numero total de observagdes dos exames;

e Limiar de similaridade: foi utilizado um limiar r de 5%, isto €, as subsequén-
cias selecionadas como motifs diferem em no méximo 5%, considerando conjun-
tamente a combinacao entre a distancia Euclidiana e a drea de cada subsequéncia;

e Janela de reducio de dimensionalidade: nao foi aplicado nenhum método de
reducdo de dimensionalidade;

e Tamanho da mascara: utilizou-se uma mascara de tamanho dois corroborando
com estudos realizados em [Chiu et al. 2003] com distintos conjuntos de dados;

e Tamanho do alfabeto: o alfabeto utilizado é composto por seis simbolos;

e Numero de iteragoes: as iteracdes realizadas corresponderam a 50% de todas as
possiveis combinacdes de mascaras.

Para cada variagdo do parametro tamanho de motif foi construida uma tabela
atributo-valor, na qual cada motif de um mesmo tamanho, porém de morfologias distin-
tas, constitui um atributo cujo valor € dado pela frequéncia desse motif em cada exame.
Portanto, considerando o intervalo selecionado para se realizar a variacdo desse parametro
foram obtidas 10 tabelas atributo-valor.

Para determinar a capacidade de descricdo das tabelas atributo-valor obtidas da
variacdo do pardmetro tamanho de motif foram realizadas a indugdo de classificadores,
um para cada tabela atributo-valor, e mensurado o erro de classificacdo de cada classifi-
cador. Para a construcdo dos classificadores foi utilizado o algoritmo J48, por meio da
ferramenta WEKA?, para indugfo de 4rvores de decisio.

Para reduzir a possibilidade de que os resultados tenham sido gerados ao acaso
foi utilizado o método de amostragem denominado de valida¢do cruzada 5 x 2. Esse
método consiste em particionar cinco vezes o conjunto de dados, considerando sementes
diferentes, gerando um conjunto de teste e outro de treinamento a cada vez, de modo a
preservarem as caracteristicas do conjunto de dados original.

A andlise dos resultados foi realizada por meio do teste estatistico ANOVA com
pos-teste Tukey para comparagdes multiplas [Motulsky 1995].

4. Resultados e Discussao

Na Tabela 2 sdo apresentadas as taxas médias de erro e os respectivos desvios padrao dos
classificadores gerados pelo algoritmo J48 para cada variagdo do tamanho de motif.

Na andlise dos resultados ndo foi observada diferencga estatisticamente significa-
tiva entre os erros de classificagdo obtidos para cada variagdo de tamanho de motif (p-
valor > 0,05), exceto para o tamanho de motif 5% que apresentou diferencga estatistica-
mente significativa em relagdo aos demais tamanhos (p-valor < 0,001). Observou-se que
o tamanho do motif influencia no desempenho do modelo e que, embora nio tenha sido

Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



possivel detectar diferenca estatisticamente significativa entre os tamanhos 10% a 50%,
houve uma téndéncia de maiores erros para os tamanhos 45% e 50%. Esse fato evidencia
a importancia de se investigar a existéncia de comportamentos locais nos dados.

Tabela 2. Taxas de erro médio e desvios padrao para cada tamanho de motif
Tamanhos de Motif em Percentagem

5% 10% 15% | 20% | 25% | 30% | 35% | 40% | 45% | 50%

Erro Médio | 9,61 | 25,08 | 27,51 | 25,34 | 24,82 | 23,09 | 25,09 | 25,70 | 28,00 | 28,31

DP 3,66 | 5,79 5,36 6,35 5,42 3,06 3,79 2,24 | 4,12 2,34

Muitas das andlises em exames de ECG sao realizadas de maneira global por meio,
por exemplo, de caracteristicas que buscam descrever cada exame. A anélise de pequenos
comportamentos pode auxiliar na identificacdo de anomalias ainda em estigios iniciais.
Portanto, neste estudo os resultados apontaram uma maior relevancia, considerando a
classificacdo de exames de ECG, para padrdes morfoldgicos de menor tamanho em rela-
cdo ao numero de observacdes dos exames. Nesse sentido, acredita-se que os resultados
ainda podem ser melhorados por meio da busca de motifs de outros tamanhos, porém
restritos a tamanhos menores corroborando com esses resultados iniciais apresentados.

Em relagdo ao método utilizado para a identificacdo de motifs, este apresenta
melhor eficiéncia computacional quando comparado ao método denominado de forca
bruta [Lin et al. 2002], no entanto possui uma quantidade maior de parametros. Dentre
esses parametros, o tamanho de motif, a medida de similaridade e o limiar de similaridade
sdo considerados de maior importancia, pois estdo diretamente relacionados a aceitacdo
de subsequéncias como sendo similares ou ndo. Para realizar a avaliacdo do pardme-
tro tamanho motif variou-se o tamanho desse parametro de maneira crescente buscando
identificar padrdes locais nos dados e nao uma morfologia global que os descreva.

Ja para o parametro limiar de similaridade optou-se por abrandar o nivel de erro
de 0% para 5% considerando que com um limiar de 0% néo foi possivel identificar pa-
droes morfolégicos nos dados que pudessem dar apoio a tarefa de classificacdo. Esse
parametro ¢ um dos mais complexos de ser determinado, pois estd diretamente relacio-
nado com a geragdo de falsos positivos e falsos negativos, sendo necessario um estudo
mais detalhado a respeito em trabalhos futuros. Juntamente com esse parametro a medida
de similaridade é outro parametro a ser ajustado, embora estudos realizados na literatura
apontem a distancia Euclidiana como sendo em média a que apresenta resultados melho-
res [Keogh and Kasetty 2002], existem outras métricas ou combinagdes de métricas que
podem ser utilizadas para a comparagdo de subsequéncias.

Os demais parametros sdo utilizados para reduzir o espaco de busca € ndo pos-
suem influéncia na aceitacdo de subsequéncias como motifs, i.e., ndo estdo diretamente
relacionados a geracdo de falsos positivos. Desse modo, o nimero de iteracdes foi fi-
xado em 50% do total de iteracdes possiveis, considerando que em estudos anteriores foi
verificada a eficiéncia do método com valores menores [Maletzke 2009]. O tamanho do
alfabeto foi determinado considerando estudos anteriores [Lin et al. 2002].

Em relac@o a amostragem de dados, foi escolhida a validagdo cruzada 5 X 2, pois o
conjunto de dados possui poucos exemplos e apresenta classes desbalanceadas, podendo
o resultado ser comprometido se utilizada a validac@o cruzada com dez parti¢des.

E importante ressaltar que os resultados apresentados podem variar de acordo com



o algoritmo de inducdo de classificadores. Neste trabalho, foi realizada a inducao de 4rvo-
res de decis@o considerando que o conhecimento gerado por algoritmos dessa classe apre-
sentam maior inteligibilidade em relacdo a algoritmos de outros paradigmas, permitindo
com que o raciocinio utilizado na classificacao seja facilmente explicado em fun¢ao dos
motifs encontrados nos dados do exame [Mitchell 1997, Monard and Baranauskas 2003].

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

De acordo com os resultados apresentados foi possivel observar que a aplicagao de motifs
para a classificagdo de dados de ECG é promissora apresentando resultados interessantes
em termos de taxa de erro e no nivel de inteligibilidade dos modelos gerados. Neste
trabalho, observou-se que motifs de menores tamanhos possuem maior capacidade de
descri¢do quando utilizados em problemas de classificacao de dados de ECG. Além disso,
a definicdo do tamanho de motif ndo € uma tarefa trivial sendo necessario realizar andlises
mais completas para auxiliar na defini¢do desse pardmetro.

Desse modo, espera-se que o estudo de padrdes morfoldgicos locais em exames
de ECG possa, futuramente, auxiliar a médicos e especialistas, bem como a centros de
atendimento hospitalar, que ndo contam com especialistas da drea, na identificacdo anor-
malidades com maior precisdo e antecedéncia.

Como trabalhos futuros pretende-se explorar métodos para a identificagdo auto-
matica de motifs, bem como a avaliacdo de outros parametros relacionados ao processo
de identificacdo de padrdes morfoldgicos. Outro aspecto a ser estudado refere-se a cons-
trucdo de tabelas atributo-valor contendo motifs de tamanhos distintos de modo que os
modelos construidos possam relacionar desde comportamentos locais até comportamen-
tos mais gerais e também estudar o potencial existente na identificagdo de motifs quando
aplicado a outros métodos de classificacdo. Ainda, um outro trabalho futuro serd a apli-
cacdo dessa abordagem a dados médicos de outras especialidades, como dados provindos
de exames de manometria anorretal.
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