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Abstract. A great data volume from examinations is registered in the medical
area. Frequently, these data contains a time characteristic, as in the ano-rectal
manometry examination. Accordingly, time series analysis techniques may be
applied intending to help specialists, for example, in the process of decision
making. In this work, a content retrieving technique is applied to ano-rectal
manometry examination data and the data dimensionality reduction influence
is evaluated. There were no statistical significant difference between using ori-
ginal data and reduced dimension data, thus it is possible to summarize data
without losing information quality.

Resumo. Na drea médica é registrado um grande volume de dados referentes a
exames de pacientes. Esses dados freqiientemente contém a caracteristica tem-
poral, como € o caso do exame de manometria ano-retal. Nesse sentido, técnicas
computacionais de andlise de séries temporais podem ser aplicadas para auxi-
liar especialistas, por exemplo, no processo de tomada de decisdo. Neste traba-
lho é aplicada a técnica de recuperacdo de contetido sobre os dados de exames
de manometria ano-retal e é avaliada a influéncia da reducdo de dimensiona-
lidade dos dados. Nao foi evidenciada diferenca estatisticamente significativa
entre a utilizagdo dos dados originais e dos dados com dimensdo reduzida, o
que possibilita resumir os dados sem perda na qualidade das informagaes.

1. Introducao

O avancgo tecnologico observado nas ultimas décadas tem permitido um grande acimulo
de dados em diversas dreas do conhecimento devido a redugdo dos custos e do aumento



da capacidade dos meios de armazenamento digitais. A andlise detalhada desse grande
volume de dados pode trazer informagdes tteis, como o auxilio para especialistas no pro-
cesso de tomada de decisdo. O apoio computacional para a andlise desse grande volume
de dados é de grande importancia, tendo em vista que a andlise manual geralmente €
muito custosa ou até invidvel [Lee 2005, Lee and Monard 2003]. Processos computaci-
onais, como o de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados — DCBD —, podem
auxiliar nessa tarefa [Fayyad et al. 1996].

O DCBD ¢é composto por trés etapas: pré-processamento, Mineracao de Dados —
MD - e pés-processamento. Na primeira etapa € realizada a limpeza, a selecdo e a
preparacdo dos dados para um formato adequado a MD. Nessa segunda etapa sdo aplica-
das técnicas de aprendizado de mdquina sobre os dados com intuito de identificar padroes
e construir modelos representativos aos dados. Na ultima etapa os modelos construidos
sdo avaliados e validados por especialistas.

Em muitas dreas, grandes volumes de dados sdo registrados diariamente, e especi-
ficamente na drea médica sdo registrados dados a respeito do estado de satide de pacientes,
por exemplo, dados referentes a exames como o eletrocardiograma e a Manometria Ano-
retal - MA. A MA tem como objetivo diagnosticar pacientes quanto a incontinéncia fecal,
a qual é caracterizada pela perda da capacidade do paciente em controlar a passagem de
fezes e gases em tempo e lugar adequados e socialmente aceitdveis. Essa condicao apre-
senta incidéncia de 2% na populacdo em geral, sendo 66% desses casos em mulheres, e
em 17% das pessoas com idade superior aos 70 anos [Saad 2002]. Os dados obtidos nesse
exame sdo considerados dados temporais, isto €, dados que sdo capturados ao longo do
tempo e podem ser definidos como Séries Temporais — ST.

Nesse contexto, técnicas de Andlise de Séries Temporais — AST — tém
sido propostas na literatura e englobam desde técnicas de pré-processamento dos
dados até aplicacdes como classificacdo, predicdo, clustering e recuperacdo de
conteddo [Morettin and Toloi 2006]. O pré-processamento tem grande influéncia na
qualidade dos dados, o que torna essa fase uma importante tarefa para o sucesso das
aplicacdes em AST. As técnicas de pré-processamento de ST podem ser representadas por
métodos de remogao de ruidos, remocao de tendéncia, remocao de sazonalidade, reducao
de dimensionalidade e discretizacao.

Neste trabalho, em andamento, estd sendo pesquisada a influéncia das técnicas
de pré-processamento em aplicacdes de ST, mais especificamente na recuperagdo
de conteido de exames de MA. As técnicas de pré-processamento aplicadas neste
trabalho referem-se a reducdo de dimensionalidade, as quais apresentam vantagens
como a reducdo do tempo computacional necessario no processamento dos dados e a
énfase em caracteristicas de interesse, por exemplo, o comportamento global de uma
ST [Chakrabarti et al. 2002].

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2 é apresentado o
método de captura dos dados do exame de MA e os métodos de redugdo de dimensio-
nalidade e recuperagdo de conteudo utilizados; na Secao 3, os resultados da aplicacio
da metodologia sdo apresentados e discutidos; as conclusdes e os trabalhos futuros sdao
apresentados na Sec¢ao 4.



2. Materiais e Métodos

A manometria ano-retal € um exame imprescindivel para o disgnostico da enfermidade
de incontinéncia fecal. O exame consiste de um cateter axial, o qual € posicionado no
esfincter anal externo do paciente com o intuito de medir a pressao anal de contragdo. O
especialista solicita ao paciente realizar contracdo voluntdria por um periodo de tempo
definido e, com isso, o instrumento realiza a captura de dados. O cateter é constituido de
0ito canais, os quais sao dispostos radialmente, que possibilitam capturar dados de pressao
do esfincter anal externo. Estudos t€m sido realizados com o objetivo de extrair, desses
dados, caracteristicas que representem as ST obtidas dos sensores. Essas caracteristicas,
as quais tém como objetivo diferenciar pacientes normais de pacientes com algum grau
de incontinéncia, incluem a pressdo méixima de contragdo voluntdria, a capacidade de
sustentacdo, entre outras [Saad 2002]. Neste trabalho, a seqiiéncia temporal dos dados é
considerada para andlise, o que permite analisar de maneira diferenciada os periodos de
construcdo voluntaria do paciente.

Os dados utilizados neste trabalho correspondem a 20 exames MA realizados pelo
Servigo de Coloproctologia da UNICAMP no periodo de Maio/1995 a Novembro/1996.
Desse modo, foi construida uma BD, onde cada exame contém as ST obtidas pelos sen-
sores e 0 diagnoéstico realizado pelo especialista. Esse diagndstico representa a classe de
cada exemplo, a qual foi definida em conjunto com especialistas como Normal, isto €, o
paciente nao apresenta incontinéncia fecal, ou Grau I1I, o paciente apresenta quadro de
incontinéncia fecal de grau III [Saad 2002]. A BD utilizada € constituida de 12 exemplos
da classe Normal e 8 exemplos da classe Grau II1. Na Figura 1 é apresentado um exemplo
de ST do exame de MA obtido de um dos oito sensores dispostos no canal ano-retal.
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Figura 1. Exemplo de ST do exame de MA obtida de um dos oito sensores dis-
postos no canal ano-retal.

Para cada exame de MA foi considerado o primeiro periodo de contragdo vo-
luntaria realizado pelo paciente, o qual tem duracdo de 40 segundos. A freqiiéncia de
amostragem dos dados € caracterizada por oito amostras por segundo, € com isso, cada
exame de MA € representado por 320 amostras. Neste trabalho, a andlise foi realizada
utilizando a resultante da pressdo exercida pelos oito sensores, a qual foi calculada como
a soma dos valores dos oito sensores em cada instante de coleta. E importante salien-
tar que esta abordagem foi utilizada no intuito de simplificar a representacdo dos dados,
devido ao foco deste trabalho direcionar para a avaliacdo da influéncia da reducdo de
dimensionalidade na recuperacdo de contetido.

A seguir € apresentada a metodologia proposta neste trabalho para a realizag¢do de
experimentos, a qual considera séries temporais rotuladas e estd constituida de trés etapas:



(1) reducao de dimensionalidade, (2) recuperacdo de conteido, (3) andlise de resultados.
Essas etapas sao apresentadas a seguir.

2.1. Reducao de Dimensionalidade

Dentre as andlises realizadas em séries temporais, pesquisas relacionadas a busca por si-
milaridade (recuperacdo de conteudo) em bases de dados de ST, podem fornecer uma fer-
ramenta util para a andlise exploratéria de dados e também um importante elemento para
diversas aplica¢des de mineracdo de séries temporais, tais como clustering, classificacao
e mineragdo por associagdo de regras [Chakrabarti et al. 2002]. O caculo da similaridade
entre duas séries consiste na utilizagdo de uma medida, como a distancia Euclidiana, com
a finalidade de quantificar a diferencga existente entre essas séries. No entanto, bases de
dados com centenas de gigabytes sdo comuns e um grande volume de dados submetido
a esse calculo pode trazer problemas relacionados ao tempo necessario para a realiza¢ao
desse processo. Nesse contexto, os métodos mais promissores de busca por similaridade
estdo relacionados a técnicas que oferecem redugdo da dimensionalidade, isto €, técnicas
que reduzem o espaco necessario para se armazenar ST preservando ao maximo as carac-
teristicas originais dos dados. De acordo com esses fatores, o objetivo € representar uma
série temporal de dimensdo n, em uma dimensdo w, onde w << n, apds a aplicacido dos
métodos de reducio de dimensionalidade.

Piecewise Aggregate Approximation

O método Piecewise Aggregate Approximation — PAA — constitui um dos métodos
de reducdo de dimensionalidade mais utilizados. Esse método consiste na separagdo
da ST em pequenos segmentos uniformes quanto ao tamanho, e para cada segmento €
atribuido um valor que ird representa-lo [Lin et al. 2003]. Esse valor corresponde a média
dos valores contidos nesse segmento. Formalmente, uma série temporal C' de tamanho n
pode ser representada em um espaco de w dimensdes por um vetor C = ¢;,...,c¢y. O
i-ésimo elemento de C é calculado pela Equacdo 1.
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Na Figura 2 € apresentado um exemplo da utilizacdo do método PAA, no qual a
ST C' é representada por oito segmentos.

2.2. Recuperacao de Contetido

Uma das tarefas de interesse em andlise de séries temporais € a recuperacao de conteido
que consiste em recuperar da base de dados os registros mais similares a um exemplar for-
necido como consulta. Porém, no contexto de séries temporais, essa tarefa é custosa de-
vido a dimensionalidade dos dados. Por esse motivo, é desejavel a realizacao da reducao
de dimensionalidade com o objetivo de tornar menos custosa a tarefa de recuperacao de
contetido.

A recuperacdo de conteido tem como objetivo identificar as k£ ST, contidas em
uma base de dados, mais semelhantes a série () fornecida e recupera-las. Para isso é
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Figura 2. Representacao de uma série temporal de tamanho 128 reduzida para 8
dimensoes [Lin et al. 2003]

utilizado o método k-Nearest-Neighbor — KNN — que consiste em identificar os k ele-
mentos mais proximos, considerando uma medida de distancia, dado um elemento de
entrada [Morchen 2006]. Um aspecto importante € a definicdo da medida de similari-
dade entre ST. Diversas medidas podem ser aplicadas, as quais variam de acordo com as
caracteristicas da série e com 0 modo como essa série € representada [Last et al. 2004].

A distancia Euclidiana ¢ a medida mais utilizada para a comparacao de séries
temporais [Last et al. 2004, Keogh and Kasetty 2003]. Essa medida permite determinar o
comprimento da linha reta entre dois pontos, 0s quais pertencem a um espaco de m di-
mensoes, onde m corresponde ao tamanho de uma determinada ST. A distancia Euclidi-
ana entre duas ST U (uq, ug, ..., ) € F(f1, f2, .-, fm), € definida conforme a Equag@o 2.

Dyrp = \/(ul_f1)2+(u2_f2>2+"'+(um_fm)2: ()

onde ¢ indica cada dimensao em cada iteragdo para o calculo da distancia. Assim, essa
medida de similaridade € determinada por meio do célculo da raiz quadrada da soma dos
quadrados da diferenca entre os valores da ST.

Embora a distancia Euclidiana seja uma das medidas de similaridade mais utili-
zadas, essa medida apresenta algumas desvantagens quando aplicada ao contexto de ST.
Dentre as desvantagens identificadas, a principal delas refere-se a alta sensibilidade na
comparacao de ST que possuem defasagem uma em relagc@o a outra. Desse modo, com
o intuito de amenizar essa deficiéncia apresentada pela utilizacdo da distancia Euclidiana
foi proposta a medida denominada Dynamic Time Warping — DTW [Chu et al. 2002].

Para se determinar a DTW, dada duas séries temporais U e F' de tamanho n,, e ny,
respectivamente, deve-se alinhar ambas as séries. Para isso € construida uma matriz n,, X
ns, na qual os elementos (i, j) da matriz contém a distancia D(u;, f;) entre dois pontos
u; e f; e freqlientemente € utilizada a distancia Euclidiana para se determinar a distancia



entre ambos os pontos. Cada elemento (i, ) da matriz corresponde ao alinhamento entre
os pontos u; € f;. Essa situacdo € ilustrada na Figura 3, na qual a rota 12 € um conjunto
continuo de elementos da matriz que define o mapeamento entre U e F'. Devido a essas
caracteristicas, o DTW pode apresentar para alguns problemas um desempenho superior a
distancia Euclidiana, porém possui algumas desvantagens causadas pela ordem quadratica
da matriz de distancias, como o tempo O(n?), onde n é o tamanho da ST, e 0 espaco em
memoria necessario [Chu et al. 2002].
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Figura 3. Exemplo de uma matriz obtida a partir da aplicacdao da

DTW [Chu et al. 2002].

2.3. Analise de Resultados

A aplicacao da recuperacao de conteddo deve ser avaliada para evidenciar a qualidade das
recuperacoes realizadas, no intuito de comparar diferentes abordagens de recuperacao.
Uma das técnicas de anélise de resultados consiste na construcdo do grafico Precision X
Recall. Esse gréfico tem como objetivo avaliar a relevancia do contetido recuperado. Para
isso, cada exemplar da BD ¢€ retirado e fornecido como argumento de consulta e um valor
de k € determinado para o método kNN. Desse modo, sdo recuperados os k exemplares
mais proximos ao exemplar fornecido como consulta e em seguida, € possivel calcular a
precision € o recall dos exemplares recuperados.

Os valores de precision e de recall de uma consulta para um determinado % sao
calculados por meio das Equagdes 3 e 4, respectivamente:

. ERR
Precision = TER 3)
ERR
Recall = ——— 4
eca TE “4)

onde, £’ R R corresponde ao numero de exemplos relevantes recuperados, isto €, da mesma
classe do exemplar fornecido como consulta; 7'E R, ao total de exemplos recuperados; e,



TFE, ao total de exemplos contidos na base de dados que contém a mesma classe do
exemplar fornecido com consulta.

No entanto, para se obter uma aproximacao aos valores verdadeiros de precision
e de recall da recuperacdo de contetido, ndo deve ser realizada a recuperacdo utilizando
apenas um exemplar como argumento de consulta, mas uma quantidade de exemplares
suficientemente representativa. Para isso, uma técnica que pode ser utilizada é a de Leave-
One-Out Cross-validation [Rezende 2003].

3. Resultados e Discussao

A metodologia apresentada foi aplicada em 20 exames de MA. De acordo com a meto-
dologia, na Etapa 1, foi realizada a redu¢do de dimensionalidade dos dados por meio da
utilizagdo do PAA com um fator de reducdo de 90%. Desse modo, foram considerados
dois conjuntos de séries temporais: o conjunto de ST originais, contendo 100% dos pon-
tos, e o conjunto das ST resultantes da reducdo de dimensionalidade, contendo 10% dos
pontos. Esses dois conjuntos de dados foram submetidos a Etapa 2, de recuperacdo de
conteudo, utilizando as medidas de distancia Euclidiana e DTW. Na Tabela 1, sdo apre-
sentadas as combinacdes dos conjuntos experimentais submetidos a tarefa de recuperacao
de contetido.

Id | Medida de Similaridade | Dimensao
1 Euclidiana 100%

2 Euclidiana 10%

3 DTW 100%

4 DTW 10%

Tabela 1. Combinac6es de medidas de similaridade aplicadas e a porcentagem
de pontos utilizada em relacao as ST originais.

Na Etapa 3, foi realizada a avaliacdo dos resultados utilizando a técnica de
Precision x Recall. Na Tabela 2 s@o apresentados os dados de precision para cada valor
de recall observados na utilizacdo das diferentes combinac¢des de medidas de similaridade
e dimensdes dos dados, bem como os valores de média e desvio-padrao. Também nessa
tabela, sdo apresentados os p-valores referente a aplicacdo do teste estatistico r-student
para a verificacdo de diferencga significativa entre as colunas com e sem reducdo de di-
mensionalidade para cada técnica.

Na Figura 4 € apresentado o resultado utilizando essa técnica, para a classe Nor-
mal e para a classe Grau IIl. A avaliagdo desse grifico pode ser realizada por meio da
comparacao visual entre as diferentes medidas de similaridade e também entre as di-
ferentes dimensdes utilizadas. Como o foco desse trabalho € avaliar a influéncia da
reducdo de dimensionalidade na qualidade da recuperacdo de contetido, ndo serdo rea-
lizadas comparagoes entre as diferentes medidas de similaridade utilizadas.

Nesse sentido, a andlise dos graficos de ambas as classes é realizada separada-
mente e em cada grafico sdo comparados os valores de precision da recuperacdo de
contetido entre as ST com 100% e 10% dos pontos. Em uma andlise visual do grafico
relacionado a classe normal, na utilizacdo da distancia Euclidiana como medida de simi-
laridade, nao € possivel observar diferenca entre os dados de diferentes dimensdes. Para



Precision da classe

Normal Grau III
Recall (%) 1 2 3 4 1 2 3 4
10 | 66,67 | 66,67 | 58,33 | 58,33 | 37,50 | 37,50 | 37,50 | 37,50
20 | 56,48 | 56,48 | 61,11 | 71,53 | 47,92 | 47,92 | 40,63 | 39,93
30 | 58,33 | 58,33 | 62,50 | 66,88 | 43,75 | 46,88 | 38,75 | 37,50
40 | 55,85 | 55,85 | 66,10 | 60,81 | 41,04 | 41,04 | 36,46 | 36,46
50 | 56,89 | 56,89 | 59,78 | 58,33 | 42,86 | 41,07 | 37,50 | 37,50
60 | 57,95 | 57,95 | 59,51 | 57,92 | 45,57 | 45,57 | 38,75 | 38,04
70 | 59,03 | 59,03 | 61,11 | 61,11 | 39,88 | 39,62 | 35,27 | 35,58
80 | 59,94 | 59,94 | 62,04 | 62,02 | 37,98 | 37,53 | 36,67 | 35,77
90 | 56,81 | 56,81 | 58,18 | 58,53 | 35,29 | 35,29 | 35,38 | 34,31
100 | 56,73 | 56,73 | 56,73 | 56,73 | 39,76 | 39,76 | 36,84 | 38,34
Média | 58,47 | 58,47 | 60,54 | 61,22 | 41,15 | 41,22 | 37,37 | 37,09
Desvio-padrao 3,15 3,15 2,67 4,64 3,89 4,26 1,65 1,60

p-valor — 0.6178 0.8731 0.3055

Tabela 2. Tabela com os valores de precision das quatro combinacoes de cada
classe. Cada linha da tabela corresponde a um valor de recall.

DTW como medida de similaridade, é possivel observar um comportamento semelhante
entre as duas dimensdes, de modo que ndo foi observada diferenca visual nos valores de
precision quando os valores de recall correspondem a 10% e 70% a 100%.
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Figura 4. Graficos Precision x Recall para exemplares da classe Normal e Grau
.

No gréfico Precision x Recall de exemplos da classe Grau III também pode ser
constatada a baixa diferenca visual entre as duas dimensdes de ST utilizadas. Ao consi-
derar a medida Euclidiana, somente nos valores de precisao para 30% e 50% de recall
¢ observada diferenca. Para o DTW como medida de similaridade, ambas as curvas de
Precision x Recall apresentam comportamentos visualmente similares, com pequenas
variacoes em alguns pontos.



Como apresentado na Tabela 2, foi realizada uma andlise estatistica para verifi-
car a diferenca do desempenho de recuperacio de conteudo utilizando, ou ndo, redugdo
de dimensionalidade. Nesse sentido, foi aplicado o teste estatistico ¢-student para dados
emparelhados com nivel de significancia de 95% para verificar a existéncia de diferenca
estatistica entre os quatro pares de dados em andlise. Por meio da aplicacao do teste foi
possivel evidenciar que ndo existe diferenca estatistica entre todas as combinagdes para
um nivel de significancia de 95%. Esse resultado € considerado positivo, pois através da
utilizagdo de dados com apenas 10% da dimensao original € possivel prover uma quali-
dade na recuperagao de conteido semelhante a utilizacdo de 100% dos dados. Essa carac-
teristica € importante principalmente para técnicas computacionais que contém comple-
xidade computacional de tempo e espaco elevada, como é o caso do DTW, o qual contém
complexidade quadritica em ambos os fatores.

4. Conclusoes

Neste trabalho, em andamento, foi apresentado um estudo inicial sobre a influéncia da
reducdo de dimensionalidade na aplicagdo da técnica de recuperacdo de conteido em
dados temporais de MA. A redu¢do de dimensionalidade foi obtida por meio do método
PAA, que é considerado um dos métodos mais simples e freqiientemente utilizado, e
conforme observado nos resultados, o PAA possibilitou a redu¢do da dimensao das ST
sem que houvesse perda significativa da precisao na aplicagdo da técnica de recuperagao
de conteddo. Essa caracteristica também foi observada estatisticamente, de modo que nao
foi possivel verificar diferenca estatistica entre as precisoes das ST de dimensdes originais
e reduzidas. Desse modo, foi possivel armazenar as ST contidas nas BD, com apenas 10%
do espaco total necessario para armazenar as ST originais, e também, como conseqiiéncia
da reducdo dos pontos que representam as ST, é possivel realizar o processamento das
ST com um menor custo de tempo, o que pode ser considerado positivo, principalmente
com a aplicagdo de DTW como distancia de similaridade, a qual contém complexidade
de tempo de ordem quadratica.

Portanto, a utilizacdo da técnica PAA para reducao de dimensionalidade sobre os
dados de MA considerados neste trabalho influenciaram positivamente na aplicacdo de
recuperacdo de conteddo do ponto de vista da reducdo do tempo gasto no processamento
e do espaco necessario para o armazenamento das ST.

Como trabalhos futuros pretende-se avaliar a reducdo de dimensionalidade consi-
derando outras técnicas e outros fatores de reducdo e também a utilizacdo de técnicas
de discretizacdo sobre os dados. Outros trabalhos futuros consistem na aplicacdo de
outras abordagens para o pré-processamento dos dados dos exames de MA, como a
utilizacdo das ST dos oito canais separadamente e a consideracdo de todos os momen-
tos de contrac@o voluntaria do exame.
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