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Abstract. The current technological progress allows the development of techno-
logies to store a great amount of information, from which is possible to extract
useful knowledge. Accordingly, processes that support Time Series Analysis,
as clustering, may help the medical area on the study of incontinence of feces
and diseases from Ano-rectal Manometry domain. In this work, it’s presented
a study of Time Series clustering appliance in Ano-rectal Manometry exams.
The clusters built during the process may be analyzed, along with specialists,
to identify and to consolidate concepts which may give support to the decision
making process regarding this domain.

Resumo. O progresso tecnoldgico atual permite o desenvolvimento de tecnolo-
gias para o armazenamento de uma quantidade ampla de informagoes, a partir
da qual é possivel extrair conhecimentos iiteis. Nesse sentido, processos que
auxiliam na Andlise de Séries Temporais, como o clustering, podem auxiliar a
drea médica no estudo da Incontinéncia Fecal e de doencas do dominio de Ma-
nometria Ano-retal. Neste trabalho é apresentado um estudo da aplicacdo de
clustering de Séries Temporais em exames de Manometria Ano-retal. Os clus-
ters construidos durante o processo podem ser analisados, com a contribui¢cdo
de especialistas, para identificar e consolidar conceitos que posteriormente au-
xiliem em processos de tomada de decisdo desse dominio.

1. Introducao

O avango tecnoldgico atual permite a aplicacdo de sistemas de gerenciamento de da-
dos para o armazenamento de conjuntos de dados cada vez maiores, a partir dos quais
€ possivel extrair conhecimentos uteis. A aquisicdo manual desse conhecimento € uma
tarefa complexa devido ao alto custo de tempo envolvido, o que motiva a utilizagdo de



processos computacionais para realizar uma andlise mais completa dos dados [Lee 2005].
Na area de Analise de Séries Temporais — AST — sdo propostos métodos que possibili-
tam a interpretacdo de informagdes provenientes da seqiiencialidade de um tipo de dado
denominado Série Temporal — ST.

O clustering é uma das tarefas que podem contribuir com a AST. O objetivo dessa
tarefa € auxiliar na identificagdo de conceitos a partir de clusters (agrupamentos), os quais
geralmente compreendem elementos, sem classe ou rétulo associado, proximos entre si
e distantes em relacdo aos elementos de outros clusters [Everitt et al. 2001]. Esse pro-
cesso € realizado, geralmente, a partir das etapas de Representacdo dos Dados, Selecao
da Medida de Similaridade e Aplicacdo do Agrupamento [Jain and Dubes 1988]. A pri-
meira etapa envolve tarefas como a reducao de problemas provenientes de ruidos e da-
dos faltantes. A representacdo dos exemplos do conjunto de dados sob processamento
deve ser feita de forma cautelosa, pois pode influenciar na compreensibilidade dos clus-
ters [Jain et al. 1999]. Na segunda etapa geralmente € construida uma Matriz de Simila-
ridade — MS — para descrever a semelhanca entre os clusters, conforme alguma medida
de similaridade. Essa medida deve ser selecionada de acordo com as propriedades dos
dados do dominio considerado. A Aplicacdo do Agrupamento envolve a jungao dos ele-
mentos representados na MS em clusters, com o auxilio de um determinado algoritmo de
clustering. Apds essa etapa, a qualidade dos clusters construidos pode ser avaliada com
o auxilio de critérios e medidas de avaliagcdo e essa anélise pode indicar a necessidade de
aplicacdo de outras técnicas nas etapas do processo de clustering, de modo a possibilitar
a construcdo de agrupamentos mais representativos.

O clustering pode ser aplicado em dreas como a medicina, em exames médicos
de diversas especialidades, com o intuito de auxiliar em processos de tomada de decisao.
O exame de Manometria Ano-retal — MA — € imprescindivel no diagndstico da Incon-
tinéncia Fecal — IF —, a qual se caracteriza pela incapacidade de controle da passagem
de fezes ou de gases em lugares socialmente aceitdveis [Saad 2002]. Alguns fatores con-
siderados nesse diagndstico sdo a pressao média de repouso e a Pressdo de Contracdo
Voluntaria — PCV —, as quais podem ser coletadas a medida que o tempo varia. Esses
dados podem ser modelados computacionalmente como ST, o que permite a aplicacdo de
clustering para auxiliar na aquisicao de conhecimento.

O objetivo deste trabalho, em andamento, € apresentar um estudo da aplicag@o do
processo de clustering de ST em dados provenientes de exames de MA. O trabalho cons-
titui parte do Projeto de Anélise Inteligente de Dados, o qual € desenvolvido pelo Labo-
ratorio de Bioinformética — LABI — em parceira com o Centro de Estudos Avancados
em Seguranca de Barragens — CEASB —, o Laboratério de Inteligéncia Computacio-
nal — LABIC — da Universidade de Sao Paulo — USP/Sao Carlos — e o Servigo de
Coloproctologia da Faculdade de Ciéncias Médicas da Universidade Estadual de Campi-
nas — UNICAMP.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2 sdo apresentadas
abordagens de Representacao dos Dados, Selecao da Medida de Similaridade e Aplicagao
do Agrupamento que podem ser utilizadas no conjunto de dados considerado. Na Secao 3,
o delineamento experimental realizado € descrito e discutido. A conclusao e os trabalhos
futuros sdo apresentados na Secao 4.



2. Materiais e Métodos

A MA € um dos exames fisiologicos mais aplicados na medicina para auxiliar no di-
agnostico de IF e doengas ano-retais como a doenga de Hirschsprung, as quais sdo
relacionadas as funcdes de continéncia e evacuagcdo do paciente [Morais et al. 2005,
Freys et al. 1998]. Alguns estudos relacionados a IF estimam uma maior incidéncia dessa
condicdo em idosos e em mulheres, as quais apresentam uma probabilidade maior de de-
senvolver a enfermidade se realizam parto normal. No entanto, fatores epidemioldgicos
determinantes associados a doen¢a ainda nio foram encontrados. A intensidade da IF
apresentada por um paciente pode ser analisada de acordo com diversas classificagdes,
dentre as quais uma das mais utilizadas divide-se em trés graus [Pinho 2000]. Um pa-
ciente com IF em Grau I apresenta incontinéncia apenas para gases. A IF em Grau II
acrescenta a incapacidade de conter fezes liquidas as deficiéncias observadas no Grau
I, enquanto que o Grau III associa todos esses disturbios a incontinéncia para fezes
sé6lidas [Saad 2002].

Neste trabalho foram considerados 20 exames de MA, realizados no periodo de
Maio/1995 a Novembro/1996 pelo Servigo de Coloproctologia da UNICAMP, dos quais
oito referem-se a pacientes com IF em Grau III e doze correspondem a pacientes em
condi¢Oes normais. Esses exames sao compostos por informag¢des como a historia clinica
dos pacientes e os valores de PCV em milimetros de mercurio, os quais foram coletados
em uma freqii€ncia de oito medi¢des por segundo com o auxilio de um cateter composto
por oito sensores. Cada um desses sensores foi modelado como uma ST, totalizando oito
ST por exame de MA. A soma dos valores de PCV dessas oito ST foi utilizada para
definir uma unica ST representativa de cada exame. A andlise das 20 ST resultantes,
com o auxilio de especialistas, possibilitou identificar para cada ST, trés secdes de PCV,
com duracdo individual de aproximadamente 40 segundos. A delimitag@o das secoes foi
realizada de forma automaética em todas as ST, a partir da selecdo dos trés intervalos de 40
segundos com as maiores médias de PCV, conforme é exemplificado na Figura 1. As trés
secoes de cada exame foram concatenadas para compor o conjunto de 20 ST utilizado no
trabalho.

2 3 1 2 3

600
I

600
I

500

400

mmHg

300

200

100

Jemarret Iy

I

T T T
1000 2000 3000
Tempo

T
4000

T
5000

Extragao
de segbes

g

500
I

=]
mmHg

300
I

200
I

o

200

T
400

Tempo

Figura 1: Extracao automatica de secoes nas ST de MA

O processo de clustering pode ser aplicado nesse conjunto de dados para auxi-
liar na identificagdo de conceitos intrinsecos aos dados. Esse processo € constituido de
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trés etapas: (1) Representacdo dos Dados, (2) Selecao da Medida de Similaridade e (3)
Aplicacdo do Agrupamento, conforme € ilustrado na Figura 2.
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Figura 2: Processo de clustering

Cada etapa pode ser realizada com o auxilio de diversas técnicas, as quais devem
ser avaliadas e selecionadas de acordo com o dominio considerado, visto que nao existe
uma abordagem adequada para todos os casos. Opcionalmente, critérios e medidas de
avaliacdo de clustering podem ser aplicados apds a Etapa 3 para averiguar a qualidade dos
clusters construidos. A partir do resultado dessa andlise € possivel observar a necessidade
de utilizacdo de outras técnicas em cada etapa do processo. Algumas técnicas propostas
para cada etapa do clustering de ST e para a avaliacao dos clusters sao descritas a seguir.

2.1. Etapa 1: Representaciao dos Dados

A selecdo do modo de descricdo dos dados envolve, dentre outras tarefas, a eliminacao
ou a reducdo de problemas de escala e de dados faltantes [Pyle 1999]. Uma das aborda-
gens utilizadas nessa etapa corresponde a representacdo de ST a partir dos dados origi-
nais, na qual ndo sdo realizadas transformacdes nos dados. Esse modo de representacao
pode apresentar problemas, como a maior sensibilidade a ruidos e a alta dimensionali-
dade, os quais comprometeriam a qualidade das demais etapas do processo de cluste-
ring [Wang et al. 2006].

Outras abordagens propostas para a descricdo de ST correspondem as re-
presentacdes por discretizacdo e por caracteristicas. A discretizacdo permite represen-
tar ST a partir de um alfabeto simbdlico, o que as torna mais adequadas a manipulagdo
e ao processamento posterior e possibilita, dependendo da técnica utilizada, a redugdo
da dimensionalidade do conjunto de dados [Antunes and Oliveira 2001]. A utilizac¢do de
caracteristicas na descricdo de ST pode proporcionar melhorias ao processo de cluste-
ring provenientes da reduc¢do de problemas relacionados a alta dimensionalidade e da
eliminacao da diferenca de comprimento entre as séries, o que possibilita a aplicacdo de
determinadas medidas de similaridade [Wang et al. 2006].



2.2. Etapa 2: Selecao da Medida de Similaridade

As medidas de similaridade sdo utilizadas pelo processo de clustering para construir uma
MS que representa a semelhanca entre os clusters representativos de um determinado
conjunto de dados. Algumas métricas que podem ser aplicadas nesse sentido sao as nor-
mas L, [Jain et al. 1999], como a distancia Euclidiana, € o Dynamic Time Warping —
DTW [Berndt and Clifford 1994].

2.2.1. Normas L,

As normas L, correspondem as medidas de distincia Euclidiana, Manhattan ¢ Min-
kowski. Dentre essas métricas a Euclidiana, ou norma L., € a mais utilizada em clus-
tering, visto que permite a determinacdo da distincia entre os elementos no espago
multidimensional, principalmente na determinacdo da distincia entre objetos em duas
e trés dimensdes [Jain et al. 1999]. No entanto, a distancia Euclidiana apresenta algumas
restricdes, como a sensibilidade a ruidos e a outliers' [Mérchen 2006]. A distAncia Man-
hattan, também conhecida como norma L, ou city-block, corresponde a distancia entre
dois pontos a partir da soma dos segmentos de reta que os unem em um espago bidimen-
sional. A generalizacao das medidas Euclidiana e Manhattan € definida a partir da medida
de distancia Minkowski, ou L,. Na Equacdo 1 € apresentada a distincia Minkowski en-
tre duas ST X e Y de tamanho n, as quais sdo definidas, respectivamente, a partir das
notagoes T, Ta, ..., T, € Y1, Y2, -+, Yn-

X Y) = (X X = Yal) " (= 1) (1)

A distancia Minkowski entre as ST X e Y/, ilustrada na Equagao 1, considera o
parametro p, o qual € o elemento que permite a generalizacdo comentada anteriormente.
Se p = 1, a medida representada é a Manhattan. A medida Euclidiana é descrita pela
Equacdo 1 com p = 2. Se o p considerado for infinito, a distdncia Minkowski € deter-
minada pela maior distancia entre os pontos que compdem X e Y [Berkhin 2002]. Um
aspecto que pode limitar a aplicagdo das normas L,, corresponde a inviabilidade do célculo
de similaridade entre ST de tamanhos diferentes.

2.2.2. Dynamic Time Warping

A distancia DTW foi proposta para, entre outros motivos, solucionar algumas limitagdes
das métricas L,, como a nado aplicabilidade em ST de tamanhos diferentes ¢ a sensi-
bilidade a pequenas distor¢des no eixo temporal [Berndt and Clifford 1994]. A técnica
DTW permite identificar o warping path, o qual corresponde a combinacdo de pontos
que minimiza a dissimilaridade e alinha virtualmente as ST consideradas no eixo do
tempo [Morchen 2006]. Para exemplificar essa técnica, duas ST denominadas X e Y
de tamanhos n e m, respectivamente, sdo consideradas. O calculo do DTW entre am-
bas é realizado a partir de uma matriz de distancias M de ordem n X m que representa

!Observacio que apresenta um comportamento anormal ou diferente em relacio ao restante da
populacdo



a dissimilaridade entre cada ponto z; e y;. Desse modo, o warping path W ¢ determi-
nado como a seqiiéncia de £ distancias em M que representa a menor distancia entre cada
ponto de X e Y. A distincia utilizada internamente pelo DTW geralmente corresponde
auma norma L,, como a distancia Euclidiana ou a distancia Manhattan [Mo6rchen 2006].
O custo computacional quadrético € uma desvantagem do DTW que pode ser reduzida a
partir de determinadas otimizacdes [Ratanamahatana and Keogh 2004].

2.3. Etapa 3: Aplicacao do Agrupamento

O agrupamento de ST pode ser realizado de vérias maneiras, a partir de abordagens como
a hierdrquica, a qual se caracteriza por organizar os clusters gerados em uma arvore deno-
minada dendograma. Essa representacdo corresponde a um grafico que exibe os agrupa-
mentos construidos conforme a variacao do valor da medida de similaridade, o que pos-
sibilita a visualizacdo dos clusters em diferentes niveis de glanularidade [Berkhin 2002].
Um ponto de corte pode ser definido no dendograma para auxiliar na visualiza¢do, em um
determinado valor de similaridade, dos clusters construidos de acordo com uma proximi-
dade menor que a considerada nesse ponto.

Uma das vantagens do clustering hierarquico corresponde a niao necessidade da
defini¢do inicial da quantidade de clusters que devem ser gerados [Wang et al. 2006].
Entretanto, a aplicacdo desse método a grandes conjuntos de dados pode ser limitada
devido as complexidades de espaco e tempo, respectivamente, de ordem quadrética e
cubica que esse algoritmo pode atingir no pior caso [Tan et al. 2005].

O clustering hierarquico pode ser realizado de modo divisivo ou aglomerativo.
O modo aglomerativo € a abordagem hierarquica mais utilizada, visto que o modo divi-
sivo pode apresentar um alto custo computacional. O agrupamento aglomerativo define,
inicialmente, um cluster para cada exemplo e a MS que representa a semelhanca entre
todos os clusters. Posteriormente, a MS € analisada para identificar os dois clusters com
a maior proximidade entre si, 0os quais sdo agrupados em um novo cluster. Esse clus-
ter € adicionado a MS, de modo que a semelhanca entre todos os clusters é recalculada
de acordo com um determinado algoritmo. Esse processo € realizado, geralmente, até a
construcdo de um cluster que contenha todos os exemplos. Alguns algoritmos propostos
para a determinacdo da semelhanca entre os clusters, a partir de pares de exemplos nos
quais cada elemento pertence a um cluster distinto, sdo o Single-link [Sneath 1957], o
Complete-link [King 1967] e o Average-link [Jain et al. 1999].

Single-Link. Corresponde ao método de clustering hierarquico mais simples e utilizado.
Caracteriza-se pela determinacdo da distancia entre os clusters a partir do par
de exemplos de menor dissimilaridade, o que possibilita a deteccao de clusters
concéntricos, alongados ou ndo-compactos. Esse comportamento simula uma
arvore geradora minima, a qual € descrita na teoria dos grafos. O Single-link
pode ser afetado pelo chaining effect, o qual corresponde a existéncia de exem-
plos, entre dois clusters com pouca afinidade, que podem formar uma ponte que
resulte no agrupamento de ambos em um mesmo cluster [Jain et al. 1999];

Complete-Link. Esse método considera o par de exemplos de maior distancia para definir
a similaridade entre os clusters, no qual cada exemplo pertence a um cluster dis-
tinto. Os clusters resultantes tendem a ser compactos, o que justifica a utilizagao
dessa abordagem em vérias aplicagdes de clustering [Jain and Dubes 1988];



Average-Link. Uma abordagem intermedidria as demais apresentadas é o Average-link,
o qual define a similaridade entre clusters a partir da média de todas as distancias
entre os pares de exemplos considerados. Esse método pode reduzir problemas
relacionados a sensibilidade a outliers [Tan et al. 2005].

2.4. Avaliacao de Clustering

A avaliagdo de clustering tem como objetivo analisar a qualidade dos clusters construidos
apos a Etapa 3. Os critérios de avaliagdo internos, externos e relativos auxiliam nessa
andlise, pois podem indicar objetivamente se os clusters construidos representam concei-
tos inerentes ao conjunto de dados [Jain and Dubes 1988]. As estratégias de avaliacdo de
clustering, determinadas a partir do critério selecionado, sdo aplicadas com o auxilio de
medidas de avaliagcdo, as quais permitem testar estatisticamente a qualidade do agrupa-
mento. O Coeficiente de Correlacio Cophenetic — CCC — € um exemplo de medida
que pode ser aplicada na avalia¢do de algoritmos de clustering hierarquico. Esse coefi-
ciente indica a correlag@o linear existente entre a MS original e a cophenetic matrix, a
qual representa os valores de similaridade que compuseram cada cluster no dendograma.
Quanto mais proximo de 1 for o coeficiente, maior serd a probabilidade da hierarquia re-
presentar adequadamente os conceitos presentes nos dados, de acordo com a medida de
similaridade utilizada [Halkidi et al. 2001].

3. Estudo de Caso

O processo de clustering de ST apresentado neste trabalho foi aplicado sobre o conjunto
de 20 ST de MA descrito anteriormente. O delineamento experimental foi constituido pela
avaliacdo de uma técnica de representacdo dos dados, quatro medidas de similaridade e
trés abordagens de clustering hierarquico aglomerativo, o que resulta em 12 distintas
configuracdes do processo de clustering apresentadas a seguir:

Etapa 1: Representacao dos Dados. Representacdo de ST a partir dos dados originais;
Etapa 2: Selecao da Medida de Similaridade. Normas L, Lo, L3 e DTW;
Etapa 3: Aplicacao do Agrupamento. Single-link, Complete-link e Average-link.

Cada configuracdo foi implementada com o auxilio do ambiente computacional
R® versdo 2.6.22, o qual também permitiu a construgio dos dendogramas que representam
os clusters construidos em cada experimento. A avaliacdo da qualidade do clustering,
realizada a partir do CCC, ¢ exibida na Tabela 1, na qual sdo dispostas as abordagens de
clustering nas colunas e as medidas de similaridade nas linhas.

Tabela 1: Resultados da aplicagao do CCC nos experimentos

CCC | Complete-link | Single-link | Average-link
L, 0,7460 0,8637 0,8701

L, 0,7595 0,8828 0,8814

Ls 0,7673 0,8913 0,8883
DTW 0,5970 0,6033 0,7031

2www.r—project.org



A andlise dos valores dos CCC, em relacdo as medidas de similaridade, indicou
que a medida L3 auxiliou na constru¢do dos clusters de melhor representatividade do con-
junto de dados, independentemente do algoritmo de clustering considerado. No sentido
oposto, a métrica DTW contribuiu para atribuir a todas as abordagens de clustering os
respectivos menores valores do CCC. Ao se analisar os algoritmos de clustering especi-
ficamente, as abordagens Single-link e Average-link apresentaram os maiores valores de
CCC nas quatro medidas de similaridade avaliadas. O Complete-link foi superado em
todas as medidas de similaridade pelos demais algoritmos, no que se refere a correlacio
cophenetic. A abordagem Single-link combinada a medida de similaridade L3 foi a mais
representativa do conjunto de dados, apresentando uma correlaciao cophenetic de 0,8913.
O dendograma resultante desse experimento e as ST correspondentes aos pacientes com
IF em Grau III (vermelhas) e em condi¢des normais (azuis) sdao apresentados na Figura 3.
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Figura 3: Dendograma correspondente ao Single-link associado a norma L3



Os agrupamentos construidos nesses experimentos podem ser analisados com o
auxilio dos dendogramas gerados no processo de clustering. Essas ferramentas descre-
vem graficamente a constru¢do de cada cluster, em diferentes niveis de glanularidade, de
acordo com a variacdo do valor da medida de similaridade. A associacdo de um ponto
de corte a essas estruturas permite a determinacdo de um nivel de glanularidade, o qual
compreende clusters que podem representar conceitos tuteis a algum propdsito.

O processo de clustering € prioritariamente aplicado na anélise exploratoria de
conjuntos de exemplos ndo rotulados e de conjuntos de exemplos cuja rotulagdo € muito
custosa. Os agrupamentos gerados por esse processo devem ser cuidadosamente anali-
sados, com o auxilio de especialistas, para eliminar os clusters que nao revelam nenhum
conceito ou que levam a visualizacdo errOnea das relacdes entre os exemplos. A defini¢do
de pontos de corte nos dendogramas para selecao dos clusters com uma determinada
glanularidade pode contribuir nessa andlise, de modo que seja possivel identificar e con-
solidar conhecimentos que auxiliem em processos de tomada de decisdo relacionados a
MA.

4. Conclusao

Neste trabalho em andamento foi apresentado um estudo da aplicacdo do processo de
clustering de ST em exames de MA. O delineamento experimental permitiu avaliar o
desempenho de uma abordagem de representacdo de dados associada a trés algoritmos de
clustering e a quatro medidas de similaridade, totalizando 12 experimentos. O algoritmo
Single-link, associado a medida de similaridade L3, construiu o agrupamento de melhor
qualidade, de acordo com o CCC.

Como trabalhos futuros se propdem a andlise dos dendogramas com o auxilio
de especialistas da drea médica. Essa andlise pode contribuir para a identificacdo e a
consolida¢cdo de conhecimentos que auxiliem em processos de tomada de decisdo relaci-
onados ao diagnédstico de IF e de doencas do dominio de MA. Serdo aplicadas conjun-
tamente outras medidas de avaliacdo objetiva de clustering, as quais poderdo indicar aos
especialistas os dendogramas mais representativos dos conceitos presentes nos dados.
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