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RESUMO

A coleta de informacoes geométricas, a partir do avanco da tecnologia, e o estudo das for-
mas de objetos tem se tornado cada vez mais comum e importante. A analise estatistica
de formas (AEF) utiliza métodos estatisticos para a analise de estruturas geométricas e
suas aplicacoes podem ser encontradas em diferentes dreas da ciéncia. No entanto, um dos
problemas de interesse na AEF é estender os métodos classicos de anélise estatistica para,
dados de formas de objetos, ou propor novos métodos para esse tipo de dado. Na AEF é
comum existir a necessidade de agrupamento em um conjunto de dados de modo a obter
grupos com caracteristicas mais homogéneas. Os métodos de agrupamento sao ferramen-
tas lteis para explorar estruturas em conjuntos de dados sendo utilizados, por exemplo,
em para reconhecimento nao-supervisionado de padroes. O método k-médias figura entre
os métodos de agrupamento mais antigos e mais comumente utilizados na pratica. Mas,
apesar de sua simplicidade e eficiéncia, o algoritmo k-médias apresenta algumas deficién-
cias. Por causa disso, h& a necessidade da proposicao de métodos alternativos que possam
apresentar bons resultados em situagoes onde o algoritmo k-médias falha. Os métodos de
agrupamento espectral surgem a partir de conceitos da teoria espectral dos grafos onde
o problema de agrupamento é configurado como um problema de corte no grafo em que
uma funcao objetivo apropriada deve ser otimizada. Neste trabalho apresentamos uma
adaptacao do algoritmo de agrupamento espectral de Ng, Jordan & Weiss para dados de
formas planas de objetos e o comparamos a uma adapatacao do algoritmo k-médias para
dados de formas planas. Foram realizadas aplicacoes com 14 conjuntos de dados reais
e verificou-se que o algoritmo espectral adaptado de Ng, Jordan & Weiss, considerando
as distancias de procrustes completa e euclidiana no espago tangente obteve desempenho
superior ao método de agrupamento k-médias, fornecendo evidéncias de que a adaptacao
proposta é eficiente para dados dessa natureza.

Palavras-chave: Agrupamento espectral; Formas; Algoritmo de Ng, Jordan & Weiss;

k-médias.
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ABSTRACT

With the advance of tecnology, the collection of geometrical information from images
became usual. Statistical shape analysis uses statistical methods to analyse geometrical
structures and can be applied in several areas. One particular problem of interest in
statistical shape analysis is the adaptation of classical statistical methods for shape data
or the proposition of new methods. In statistical shape analysis it is common the need for
clustering shape data to obtain clusters with similar characteristics. Clustering methods
are useful tools to explore structures in data and have been used for unsupervised pattern
recognition. The k-means algorithm is among the oldest and most widely used clustering
methods. Despite its simplicity and efficiency, the k-means algorithm has some problems.
Because of this, it is important to propose alternate methods that can be useful where
the k-means fails. Spectral clustering methods arise from spectral theory of graphs and
the clustering problem can be formulated as a graph cut where an appropriate objective
function should be optimized. In this work we propose an adaptation of the Ng, Jordan
& Weiss spectral clustering algorithm for plannar shape data. We performed applications
on 14 plannar shape data sets and verified that the adapted version of the Ng, Jordan
& Weiss algorithm considering the full procrustes distance and the euclidean distance on
the shapes tangent space outperforms the version of thek-means algorithm for plannar
shapes, corroborating that the proposed adaptation is efficient for shape data.

Keywords: Spectral clustering; Shapes; Ng, Jordan & Weiss algorithm; k-means.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Definicao e Motivacao

Objetos, sejam eles naturais ou artificiais, podem ser encontrados por toda parte. Com
o avanco da tecnologia, a coleta de informacoes geométricas tem se tornado rotina e o
estudo da forma de objetos tem se tornado cada vez mais importante (DRYDEN; MAR-
DIA, 1998). A analise estatistica de formas (AEF) é uma &area de pesquisa relativamente
nova, que aplica métodos estatisticos para a analise de estruturas geométricas. Em um
sentido amplo, a formulagao mateméatica da AEF é semelhante a anéalise estatistica mul-
tivariada. Aplicacoes da AEF podem ser encontradas em diferentes areas da ciéncia. Em
visao computacional, as formas das fronteiras em imagens tém um importante papel. Em
medicina, a analise da forma de dados anatomicos pode ajudar no diagnostico de diver-
sas doencas. As formas de caracteres escritos podem ser usadas como meios primarios de
identificacao. Em biometria humana, a identificacao de pessoas através de suas digitais ou
escaneamento facial sao exemplos de anélise de formas. A Tabela 1.1 apresenta algumas

aplicacoes onde a anéalise de formas pode ser imprescindivel (COSTA; JR, 2000).

O trabalho seminal “The diffusion of shape” em anélise de formas foi publicado em
1977, por David Kendall, e apresenta um breve resumo no qual é introduzida uma nova
representacao de formas de objetos em espagos complexos projetados (KENDALL, 1977).
Alguns anos depois, Kendall (1984) definiu forma como toda informacao geométrica que
resta quando os efeitos de tamanho, rotacao e escala sao retiradas de um objeto. Ken-
dall também propds um sistema de coordenadas com finalidade de obter a forma de um
objeto através de pontos dispostos em seu contorno chamados de marcos anatémicos. A

formulagao matemaética para o estudo das formas foi introduzida em Bookstein (1984)



Tabela 1.1: Areas do conhecimento e algumas aplicacoes da anélise formas.
Area do Conhecimento Exemplo de Aplicacgoes
Neurociéncia Taxonomia morfologica de neurénios, in-

vestigacoes sobre a relagao funcao e forma
das células, comparacao entre células de
diferentes areas corticais e de diferentes
espécies, modelagem de células biologica-
mente realistas.

Anélise de Documentos Analise de documentos eletronicos (textu-
ais ou visuais) como em aplica¢oes CBIR,
sistemas OCR (Optical Character Recog-
nitions), anélise de dados em banco de
dados multimidia.

“Artes Visuais” Restauracao de video, efeitos especiais,
monitoramento de video, jogos, computa-
cao grafica, sintese de imagens.

Medicina Identificacao de tumor, quantificacao de
mudanca e deformacao de estruturas
anatOmicas, andlise numérica de cromos-
somos, identificacao de doencas genéticas.

Biologia Identificacao de espécies, taxonomia, rela-
¢ao entre forma e funcao, comparativo de
anatomias, citologia, identificacao e con-
tagem de células (como globulos brancos
no sangue),caracterizacao de células e for-
mas nucleares, crescimento e modificagao
de formas de estruturas, analise da forma
de caminhar dos seres vivos.

Fisica Aplicagoes envolvendo microscopia como
a analise da trajetoria,comportamento e
distribuicao de particulas em um meio ou
material, analise de estruturas como poli-
meros e cristais,caracterizacao de grupos
de estrelas ou analise de propriedades de
corpos celestes em astronomia, anélise do
movimento de objetos macroscopicos (ve-
locidade, aceleragao, etc.).

Engenharia Controle visual de qualidade de produtos
em linha de producao,deteccao de perigo,
interpretagdo (pelas maquinas) de dese-
nhos feitos & mao, automacao, robotica,
sensoriamento remoto.

Seguranca Deteccao de impressao digital, face e iris,
verificacao de assinatura e modo de andar
de uma pessoa (biometria).

Agricultura Controle de colheita, contagem de semen-
tes, analise da maturacao de frutos.




e Bookstein (1986).

Apesar de andlise de formas poder ser investigada através de métodos matematicos tra-
dicionais (ROHLF; BOOKSTEIN, 1990), ha um interesse em realizar comparagao direta
da forma dos organismos (MARE; CORSEUIL, 2004). A utilizacdo de marcos anatomi-
cos é um desses métodos de comparacao direta, usado para representar as formas de uma,
maneira compreensiva por meio de dados numéricos médios. Os dados podem ser obtidos
através de coordenadas médias de marcos distribuidos perifericamente, ou dentro das es-
truturas analisadas, ou das distancias entre os marcos anatomicos escolhidos diretamente

para cada espécie.

Um marco é um ponto de correspondéncia em cada objeto que coincide entre e dentro
das populacoes ou grupos, ou seja, todos os objetos possuem os mesmos marcos. Um
marco anatomico, por sua vez, é um ponto atribuido por um especialista, que corresponde
entre organismos, de alguma forma biologicamente significativa, por exemplo, o canto de
um olho ou a reuniao de duas suturas em um cranio. Ja marcos matematicos sao pontos
localizados num objeto de acordo com alguma propriedade matematica ou geométrica da
imagem, por exemplo, pontos de alta curvatura ou pontos extremos. Por fim, pseudo-
marcos sao pontos construidos em um objeto, localizados ao redor do contorno ou entre
marcos anatoémicos ou matematicos. Na figura 1.1 vemos 6 marcos matematicos em pontos
de alta curvatura e 42 pseudo-marcos marcados no contorno de uma segunda vértebra
toracica (T2) de rato. Os marcos ainda podem ser definidos em trés tipos adicionais,
onde os marcos do tipo I ocorrem na juncdo de tecidos/ossos; os do tipo II sdo definidos
por propriedades locais, tais como curvaturas méximas e os marcos do tipo IIT ocorrem

em pontos extremos ou marcos construidos, tais como diametros maximos e centroides.



Figura 1.1: Vértebra T2 de rato com 6 marcos mateméaticos (juncoes de linhas) e 42
pseudo-marcos.

Fonte: Dryden e Mardia (1998).

Um dos problemas de interesse em AEF é estender métodos classicos de analise es-

tatistica para dados de formas de objetos ou propor novos métodos para este tipo de
dado.

E comum existir, em anélise de formas, a necessidade de agrupamento em um conjunto
de dados, de tal forma que se obtenha grupos com caracteristicas mais homogéneas.
Por exemplo, quando se deseja detectar o nimero de diferentes espécies, a anélise de
agrupamento pode ser um excelente recurso para deteccao dos grupos (AMARAL et al.,
2010). Dessa forma, diversos pesquisadores tém conduzido estudos e tém estudado a

performance desses métodos.

Os métodos de agrupamento sao ferramentas titeis para explorar estruturas em conjun-
tos de dados sendo utilizados, por exemplo, em para reconhecimento nao-supervisionado
de padroes. A tarefa de agrupar significa organizar um conjunto de observagoes (indi-
viduos, objetos, etc.) em grupos de tal forma que observagoes pertencentes a um dado
grupo tém um alto grau de similaridade, enquanto que observacoes pertencentes a gru-
pos diferentes tém um alto grau de dissimilaridade (GORDON, 1999; JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999; XU; WUNSCH, 2005). Esses métodos vém sendo largamente aplicados



em diversas areas da ciéncia, tais como, taxonomia, processamento de imagens, mineragao

de dados, recuperacao de informacao, dentre outras.

As técnicas de agrupamento mais populares podem ser divididas em métodos hierar-
quicos e métodos particionais. Os métodos hierarquicos produzem uma resposta represen-
tada por uma estrutura completa de hierarquia, i.e., uma sequéncia aninhada de particoes
do conjunto de observacoes de entrada; sua saida é uma estrutura hierarquica de grupos
conhecida como dendrograma. Por outro lado, nos métodos particionais o objetivo é obter
uma particao tinica do conjunto de observagoes em um nimero fixo de grupos, tipicamente
através da otimizagao (geralmente local) de uma funcao objetivo; o resultado é a criagao

de hipersuperficies de separacao entre os grupos.

Os métodos de agrupamento particionais foram desenvolvidos sob dois diferentes pa-
radigmas: agrupamento rigido (hard) e agrupamento difuso (fuzzy). Nos métodos de
agrupamento do tipo rigido, os grupos sao naturalmente disjuntos e nao se sobrepoem.
Nesse caso, cada padrao pode pertencer a um, e somente um, grupo. No caso dos métodos
de agrupamento do tipo difuso, um padrao pode pertencer a todos os grupos com um certo
grau de pertinéncia. Uma exposicao detalhada dos principais métodos de agrupamento
difuso pode ser encontrada em Hoppner (1999). Em adi¢ao, uma boa revisao sobre os
varios métodos de agrupamento pode ser encontrada, por exemplo, em Jain (2010) ou
em Jain, Murty e Flynn (1999).

O método k-médias (HARTIGAN; WONG, 1979) figura entre os métodos de agrupa-
mento mais antigos e mais utilizados em problemas praticos (JAIN, 2010). Tal método
consiste na divisao de um conjunto de observacoes sobre um espago métrico em k grupos,
de maneira que a soma dos quadrados das distancias entre cada observacao e a média
do grupo ao qual ela pertence seja a minima possivel. Esta divisao é, em geral, obtida
por meio de algoritmos iterativos. Amaral et al. (2010) propuseram uma adaptacio do
método k-médias classico para dados de formas planas (bidimensionais) de objetos. Eles
consideraram trés tipos de distancias apropriadas para dados de formas, além de uma
versao do método baseado na distancia FEuclidiana classica obtida no espago tangente das
formas. Apesar de sua simplicidade e eficiéncia, o algoritmo k-médias apresenta algumas
deficiéncias. Por essa razao, surge a necessidade da proposicao de métodos alternativos,

que possam apresentar bons resultados em situacoes onde o algoritmo k-médias falha.

Os métodos de agrupamento espectral surgem de conceitos da teoria espectral dos gra-
fos e 0 agrupamento é configurado como um problema de poda no grafo, onde uma funcao
objetivo apropriada deve ser otimizada. A ideia basica é construir um grafo ponderado
a partir do conjunto de dados inicial, onde cada né representa uma observacao e cada

aresta ponderada simplesmente leva em consideracao a similaridade entre duas observa-



coes. A ideia principal desta teoria é a decomposicao espectral da matriz laplaciana do
grafo ponderado obtido a partir dos dados originais (FILIPPONE et al., 2008). Verma e
Meila (2003), Kannan, Vempala e Vetta (2004), Shawe-Taylor e Kandola (2001) apresen-
tam comparacoes entre diversos métodos de agrupamento espectral e métodos classicos
de agrupamento, enquanto Luxburg (2007) apresenta um tutorial sobre métodos de agru-

pamento espectral.

Neste trabalho apresentaremos uma adaptacao do algoritmo de agrupamento espec-
tral de Ng, Jordan e Weiss (NG; JORDAN; WEISS, 2001) para dados de formas planas
de objetos. Partiremos da definicao de func¢oes kernel adequadas para dados de for-
mas (JAYASUMANA et al., 2013), introduzindo um algoritmo de agrupamento espectral
adequado para dados de formas e um algoritmo de agrupamento espectral no espaco tan-
gente das formas. Aplicagoes com conjuntos de dados reais irao ilustras a utilidade dos

métodos propostos.

1.2 Organizacao do Trabalho

Além do capitulo de introducao, este trabalho é composto por mais trés capitulos. No
Capitulo 2 apresentamos uma revisao geral sobre Anélise Estatistica de Formas, em que
introduzindo uma representacao matematica de formas seguido de subsecoes contendo
informacoes acerca da distancia de procrustes para caso planar, coordenadas no espaco
tangente, além de apresentarmos o algoritmo k-média para dados de formas e uma secao
explicando as funcoes kernel. Ainda neste capitulo, é feita uma revisao sobre agrupamento
espectral e o algoritmo espectral de Ng, Jordan & Weiss. Finalizaremos o capitulo com
uma sec¢ao contendo nossa proposta de trabalho. No Capitulo 3, indices de avaliacao serao
utilizados em conjuntos de dados reais, objetivando-se mensurar a eficicia dos algoritmos.
Finalmente, no Capitulo 4, sao apresentadas as consideracoes finais acerca do trabalho e

algumas sugestoes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

REFERENCIAL TEORICO

2.1 Analise Estatistica de Formas (AEF)

Nesta secao, apresentaremos uma revisao geral sobre AEF, introduzindo uma repre-
sentacao matemaética desse tipo de anélise, em que conceitos béasicos para compreensao da
teoria abordada serao definidos; seguido das explicacoes para o entendimento da distancia

de procrustes para o caso planar e estudo de coordenadas no espaco tangente.

2.1.1 Representacao Matematica de Formas

A especificacao de um sistema de coordenadas é essencial para descri¢ao sobre a forma
de um objeto. Sao varios os sistemas de coordenadas: coordenadas de Bookstein, pro-
postas por Bookstein (1984, 1986); coordenadas polares de Kent, proposta por Kent
(1994); coordenadas de forma Goodall-Mardia QR desenvolvida por Goodall e Mardia
(1992, 1993); e entre outras, as coordenadas de Kendall podem ser vistas em Dryden e
Mardia (1998). Uma escolha apropriada do sistema de coordenadas para formas deve ser

invariante sob locacao, escala e rotacao da configuracgao.

Uma configuracao é um conjunto de marcos em um objeto particular. Uma configu-
racao mateméatica X é representada por uma matriz £ X m de coordenadas cartesianas

de k£ marcos em m dimensoes. O espaco da configuracao é o espago de todas coordenadas



possiveis dos marcos.

T11 T1m
Ta1 - T2m

x=|" : (2.1)
Tk ° Tkm

Serao considerados os casos onde k > 3 e m = 2, o que corresponde as formas planas.

Assim a matriz de configuragao X da expressao (2.1) resume-se a

T11 T12
Ta21 T22

X=lz x' =7 (2.2)
Tr1 T2

Algumas transformacoes devem ser feitas na matriz X para remover os efeitos de
locacao, escala e rotacao. Para m = 2, a configuracao matematica deve ser reescrita como

um vetor complexo. Defina um vetor complexo (k x 1) tal que

z = (Z?, ceey Zg)T = (xl,l + 'l.l‘l’z, ey T + ’l.ZL'k’Q)T (23)

o qual corresponde as coordenadas complexas para os marcos.

Neste trabalho serao consideradas as coordenadas de Kendall. O primeiro traba-
lho feito nesta area foi Kendall (1977), mas somente em Kendall (1984) que realmente
formalizou-se e definiu-se os conceitos basicos. Um dos pontos mais relevantes do trabalho
de Kendall foi a proposta do sistema de coordenadas. Estes sistemas visam a obtencao da
forma de um objeto por meio dos pontos dispostos através dos marcos. Primeiramente,
deve-se retirar os efeitos de locacao. Contudo, para remover a locacao da forma deve-se
definir a submatriz de Helmert (H ). A matriz de Helmert (H™') ¢ uma matriz quadrética
ortogonal k x k com a primeira linha de elementos igual a 1/\/%, entao a j-ésima linha (j-
1) elementos iguais a 1/4/5(j — 1) seguido por um elemento igual a (j —1) x 1/1/5(j — 1)
e (k — j) zeros. A sub-matriz de Helmert é a matriz de Helmert sem a primeira linha.

Por exemplo, para k = 4 a matriz de Helmert é

1/2 1/2 1/2 1/2

HF —1/vV2 1/V/2 0 0

—1/vV6  —1/V/6  2/V6 0
—1/V12 —-1/V/12 —1/V/12 3/V12



e a sub-matriz de Helmert sera

-1/v/2  1/V2 0 0
H=| -1/v6 —1/vV6 2/V6 0
—1/V/12 —1/V/12 —1/V/12 3/V/12

Para remover a locacao do vetor complexo 2", basta multiplicar o vetor pela sub-

matriz de Helmert (H) de dimensido (kK — 1) X k. A configuracao Helmertizada é dada
por

W(h—1x1) = H(kqu)z&xl) (2.4)

onde w representa a configuracao z° sem o efeito de locacao.

Pode-se reverter de volta aos marcos centrados de um marco Helmertizado por pré-

multiplicar por H', como

1
H'H= (Ik - Elkl;)

Dessa forma, pré multiplicando o vetor w por H ' obtém-se a configuracao centrada

| =

k
1
H'w=H"H2'= (Ik — Elkl,:) 20=20— Zz?j)lk (2.5)
j=1

Para exemplificar, tem-se a configuracao matemética de um individuo obtido dos dados
de gorilas machos, (DRYDEN; MARDIA, 1998), em que 2° = (53+2201, 46 —35i, 0+04, 0+
371,12 4 1224, 58 + 2044,93 + 1174,103 + 284) . A Figura 2.1 representa as configuracoes
original, Helmertizada e centralizada para marcos de um gorila macho. Vale notar que
a configuracao Helmertizada, Figura 2.1b, perde a dimensao original dos dados. Este

problema ¢ corrigido com a multiplicacao por H '.
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Figura 2.1: Configuracoes de um gorila macho.

200
-2m
]

. - . - - . -
20 10 o gl m 200 0 o W am 20 A o L] 2

(a) Configuraciio original. (b) Configuracio Helmertizada. (c) Configuracio Centrada.

Fonte: Oliveira (2016).

Para remover o efeito de escala deve-se dividir a configuracao Helmertizada, obtida na
expressao (2.4), pela sua norma. Sendo assim,

w wo H(k—lxk)z?kxl) (2.6)

Rk—1x1 = 7 7 =
wl Vo e Zo0) Hee i 200

onde w* é o transposto do conjugado de w e |-| denota a norma complexa de w. O vetor
z, de acordo com Kendall (1984), ¢ chamado de pré-forma da configuragio complexa 2°.

E importante notar que a pré-forma é uma forma com o efeito de rotagao retido.

Devido a importancia da pré-forma no estudo das coordenadas de Kendall, alguns

conceitos relevantes devem ser considerados.

Definigao 2.1. (Pré-forma). As pré-formas de uma matriz de configuracio X, da Equa-

¢ao (2.1), € dado por
H . _131) X (kxm)
[ HX|

o qual € invariante sob locacao e escala da configura¢ao original.

(2.7)

Zk—1xm —

A partir da Equacao (2.7) pode-se obter as pré-formas centralizadas de forma que

z2C.(kxm) = Ce.(kxk) Xixm/|Ce X |

desde que C, = H"H. Note que z ¢ uma matriz (k — 1) X m enquanto que z., é
uma matriz k X m. A vantagem em usar z é por ser de posto completo e sua dimensao
¢ menor do que de z.,. Em contrapartida, ha uma vantagem de trabalhar com a pré-
forma centralizada z._, pois a representacao das coordenadas Cartesianas ¢ coerente com
a configuragao original (DRYDEN; MARDIA, 1998).
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O espaco das pré-formas é o espaco de todas as possiveis pré-formas z, ou seja, o
espaco de todos os possiveis vetores de dimensdo (k — 1) que ndo possuem a informacao
da locacao e escala. Para pré-formas planas, este espaco é uma hiperesfera complexa de

dimensao (k — 1), isto é
CS* 2 ={z:2"2=1zeC""} (2.8)

em que C*~! ¢ o0 espaco completo de dimensao (k — 1).

Definigao 2.2. (Forma). A forma de uma matriz de configura¢ao X € toda a informagao
geométrica sobre X que € invariante sobre locacao, rotacao e escala. A forma pode ser
representada como

[z] = {e2z:0 €[0,27)} (2.9)

em que 0 € o grupo especial ortogonal de rotagoes e z € a pré-forma de X.

Para m = 2 o espaco da forma é espaco projetivo complexo CP*~2, o espaco de linhas

complexas que passam pela origem.

Defini¢do 2.3. (Icone). Um icone é um membro particular do conjunto de formas [z] o

qual € tomado como sendo a representatividade da forma.

A palavra icone indica “imagem ou semelhanca” e é apropriado como uso para retratar
uma imagem representativa de uma classe equivalente da forma o qual possui ‘semelhanca’
para outros membros, isto é, os objetos da classe sao todos similares. A pré-forma centrada
z., ¢ uma escolha apropriada de icone. Dessa forma, iremos usar a pré-forma centrada

para ter uma representacao da configuracao original.

2.1.2 Distancia Procrustes para caso planar

O objetivo desta secao é apresentar alguns conceitos basicos para amostras aleatorias
de objetos. Alguns desses aspectos de andlise de forma sdo: obter a estimativa da forma
média de uma amostra aleatoria, o calculo de distancias entre formas, os residuos de cada

objeto em relacao a um grupo.

Um importante conceito de analise de forma é estimar a forma média de uma amostra

aleatoria de configuragoes. Considere 20, ... 20

como uma amostra aleatoria de configu-
ragoes complexas de uma populacao de n objetos ou individuos o qual 2? foi definido pela

Equagao (2.3).
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De acordo com Kent (1994) obtém-se o seguinte resultado para estimacao da forma
média Procrustes completa [ para formas planas.

Resultado 2.1. A forma média Procrustes completa i pode ser encontrada como o

autovetor correspondente ao maior autovalor da soma quadrdtica complexa e matriz

produto
S = Z'wiwf/('w;'wi) = Z zz!, (2.10)
i=1 i=1
onde z; = w;/||w;||,1 =1,...,n sdo as pré-formas.

Assim, g é dado pelo autovetor complexo correspondente ao maior autovalor, ou
autovetor dominante de S. O autovetor é tinico (até uma rotagao - todas rotagoes de fi
sao também solucoes, mas todos este correspondem a mesma forma), desde que exista
um tunico autovalor maior de S. A forma média de dados dos gorilas 29 machos e 30
femeas (DRYDEN; MARDIA, 1998) sao apresentados na Figura 2.2.

Figura 2.2: A forma média Procrustes completa de gorilas machos e fémeas.

o |-&+ Gorlas Machos kit ool JeH et )
i A o a h
@ |+ Gorilas Fémeas ;=" L
. )
— #u |
o 7 .y )
’l’ A
o) alke® !-‘
- |
-c-.;...__ |
- SR f
‘_ -..__'_'_- LT r
? ...‘-‘i'-— ------- f
N -HFL"--'.'Q:A-:'-:'_*.
q - +
I | l l l
04 " ) ) []4

Fonte: Oliveira (2016).

A configuragao possui uma rotagao arbitraria (DRYDEN; MARDIA, 1998). Assim,
é necessario rotacionar todas configuracoes de tal forma que eles estarao tao proximos
quanto possivel da forma média amostral. Dessa forma, define-se que o ajuste Procrus-
tes completo ou coordenadas Procrustes completa de wq, ..., w, sao
p_ Wipw;

.
w; = " =z pzi,t=1....n
w,; w;
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onde cada w! & o ajuste Procrustes completo de w; em fi. A forma média Procrus-
tes completa pode ser obtida por tomar a média aritmética das coordenadas Procrustes

~

completa, ou seja, % S w! tem a mesma forma como a forma média Procrustes f.

Os residuos Procrustes sao calculados como

]_
P P .
r’ol = w.: — — E w: s = gee ey 2.]_]_

e os residuos Procrustes sao usados para investigar a variabilidade da forma.

Um conceito de distancia entre duas formas é necessario para definir completamente

o espaco métrico de forma nao-Euclidiana.

Considere duas matrizes de configuracao k pontos e dimensao m = 2, X e Y, e suas
configuragoes centradas e de tamanho unitario (pré-forma centrada) z, = (2,1, ..., Ze) "
_ T ~ 1 — * — ) —
ez, = (Zy1,...,2y) , de duas configuragdes X e Y onde ||z,|| =1 = ||z,]| e 2i1, =0 =

z,1;. Dessa forma, a distancia de Procrustes completa entre duas formas z, e z, é
2 * 2
dp =1— |22, (2.12)

Esta distancia é invariante aos efeitos de locacao, escala e rotacao. Consequentemente,
1/2

podemos considerar cosp = (1 — d%)

Para dados no plano, o espaco pré-forma é uma esfera complexa CS*~2 de raio unitéario
em dimensao complexa k — 1 definido na Equagao (2.8). O éangulo entre as pré-formas
complexas z, e z, é

p = arccos(|z;z,|) (2.13)

Essa quantidade também denominada como geodésica é definida como o caminho mais
curto entre z, e z, na hiperesfera da pré-forma e nao é afetada pela rotagao (ZELDITCH,
SWIDERSKI; SHEETS, 2012). Consequentemente, pode-se ver explicitamente que a
distancia de Procrustes p é o angulo entre as pré-formas z, e z,. Também, desde que
o raio da esfera da pré-forma é 1, pode-se considerar p a distancia 6tima no circulo na

esfera da pré-forma.

A distancia de Procrustes Parcial também é invariante quanto a rotacao entre z,
e z, e é dada por
ds =2(1—|ztz,]) = 2(1 — cos p) (2.14)

A Figura 2.3 representa as distancias (2.12), (2.13) e (2.14) na hiperesfera da pré-
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forma.

Figura 2.3: Tlustracao da relagao entre as distancias dp, p e dp na esfera da pré-forma.
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Fonte: Oliveira (2016).

2.1.3 Coordenadas no Espaco Tangente

O espaco tangente é a versao linearizada do espago de formas na proximidade de um
ponto particular do espaco de forma. Uma das vantagens do espaco tangente é que podem
ser usadas as técnicas padrao de analise multivariada. Existem vérios tipos diferentes de
coordenadas no espaco tangente. Serao consideradas as coordenadas tangente Procrustes

parcial.

Considere xq,...,x, uma amostra de configuracoes. Dessa forma, as coordenadas
tangentes serao
ti = exp? Ly — pt)zii=1,...,n (2.15)

~

onde z; é a pré-forma correspondente a configuraciao x; definida em (2.7), # minimiza

14— zexp” || e ||2]| = V2 2.

Suponha que zq,..., 2z, é uma amostra aleatoria de pré-formas e tq,...,t, suas coor-
denadas tangentes. Seja v; um vetor 2k — 2 o qual é obtido por empilhar as coordenadas

real e imaginaria de cada t;. Essa operagao é representada por cvec onde

v; = cvec(t;) = (Re(t;) ", Im(t,)")".
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Assim, o vetor de pré-formas z; € CF~! & representado nas coordenadas tangentes
pelo vetor v; € R?*~2. A distancia Euclidiana no espaco tangente para o espaco de
formas é uma boa aproximacao para situacoes de alta concentragao, ou seja, variancia

pequena ((DRYDEN; MARDIA, 1998), p.76) das distancias de Procrustes dp,p e dp. E

assim, pode-se aplicar os métodos multivariados padroes nas coordenadas tangentes.

As coordenadas tangentes parcial possuem grande utilidade nas anélises de formas,
uma vez que pode-se utilizar as diversas técnicas multivariadas no espago Euclidiano. En-
tretanto, pesquisadores ja mostraram sua ineficiéncia em dados com baixa concentracao.
Como por exemplo, os testes de hipoteses das formas médias das pré-formas propostas
por Amaral, Dryden e Wood (2007) e a regiao de confian¢a bootstrap para a forma média

planar, desenvolvida por Amaral et al. (2010).

2.2  Algoritmo k-médias para formas

De acordo com Amaral et al. (2010), para dados usuais, o algoritmo k-médias objetiva
particionar n observacoes dentre k£ grupos de modo que cada observacao pertenca ao grupo
cuja distancia entre essa observagio e o prototipo (representante) do grupo é minima. O
termo k-means foi usado primeiramente em 1967 por James MacQueen em seu artigo
intitulado “Some Methods for Classification and Analysis of Multivariate Observation”.
No ano de 1957, Sturat Llody propos o algoritmo “Standard Algorithm” como uma técnica
de modulac¢ao de pulso que nao tinha sido publicado fora dos laboratorios Bell até 1982.
O algoritmo é conhecido como Llody Forgy pois em 1965 E. W. Fordy publicou o mesmo
algoritmo. Entre 1975 e 1979, uma versao mais eficiente foi proposta e publicada em

Fortran por Hastigan e Wong.

Seja um conjunto de n objetos ou individuos a ser agrupados em um conjunto de k
grupos, C' = (C.,r = 1,...,k). O algoritmo k-médias encontra uma particado minimizando
um critério que mede distancia entre pré-formas de grupos e formas média (Forma média

Procrustes completa).

‘](Cr) = Z dQ(zia y'r)

i€C,
onde a fungio d? é uma medida de distancia geral como as distancias definidas em (2.12),
(2.13) e (2.14).



16

O objetivo do k-médias é minimizar a soma do erro quadratico sobre todo cluster k,

k

JC) =) d(zi ) (2.16)

r=1ieC,

O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelo

método k-médias em anélise de formas.

Algoritmo 1: METODO DE AGRUPAMENTO k-MEDIAS PARA FORMAS PLANAS
Entrada: Pré-forma z (como definido na Equacao (2.6)), niimero de grupos k e

alocacao inicial;
Saida: Grupos C,.(1 <r < k);
1 Obtenha a forma meédia para cada grupo;
2 Atribua cada objeto a forma média do grupo mais proximo, através das Equacoes
(2.12), (2.13) ou (2.14);
3 Calcule a forma média de cada grupo;
4 Repita o passo 2 e 3 até que a forma média nao mude ou um valor 6timo da

Equacao (2.16) seja encontrada.

Esse algoritmo move os objetos entre os agrupamentos até que nao haja alteragao
significativa na funcao objetivo, ou até que o nimero de iteracdes méaximo pré determinado
seja alcancado. O resultado ¢ um conjunto de grupos com individuos com caracteristicas

homogéneas dentro dos grupos e com caracteristicas heterogéneas entre os grupos.

Apesar do algoritmo convergir rapidamente para uma solucao, essa solugao encontrada
depende da alocagao inicial, logo o método pode convergir para um 6timo local. Trata-se
de um método pratico e computacionalmente eficiente, porém é sensivel a ruido e pontos

aberrantes, por exemplo.

2.3 Funcoes kernel

Desde o inicio da ultima década, muitos pesquisadores tém demonstrado interesse
em métodos baseados em kernel (FILIPPONE et al., 2008). A principal ideia por tras
desses métodos é o uso de um mapeamento nao-linear arbitrario ® do espago original
das observagoes para um espago de mais alta dimensao (possivelmente infinita), chamado
espaco de caracteristicas, F. Nesta secao, apresentamos uma breve revisao acerca da

teoria basica sobre funcoes kernel.
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Seja X = {x1,...,x,} um conjunto ndo-vazio, onde x; € RP, ¥i. Uma funcao h :
X x X — R é dita um kernel positivo-definido (ou kernel de Mercer) se, e somente se, h
¢ simétrica (isto é, h(x;, @) = h(xg, x;)) e a seguinte desigualdade é valida (MERCER,
1909):

n n

SN cickh(@i, @) >0 Vn > 2, (2.17)

i=1 k=1

ondec, e RVr=1,...,n.

Um conjunto de observagoes nao-linearmente separavel pode tornar-se separavel line-
armente através de um mapeamento nao-linear arbitrario para um espaco de caracteris-
ticas de alta dimensao (HAYKIN, 1998). Seja ® : X — F um mapeamento nao-linear
arbitrario do espago original das observagoes para um espaco de caracteristicas de alta
dimensao F. Aplicando o mapeamento nio-linear ®, o produto interno x,; x; no espaco
original ¢ mapeado para ®(x;) " ®(x;) no espaco de caracteristicas. A esséncia dos méto-
dos baseados em kernel é que o mapeamento nao-linear ® nao precisa ser explicitamente

especificado porque todo kernel de Mercer pode ser expresso como
h(zi, @) = O(x;) (), (2.18)
que é usualmente referida como kernel trick.

Por causa da Equacdo (2.18), é possivel calcular distancias Euclidianas em F da

seguinte maneira:

19(2:) — () [|* = (®(2:) — P(1)) ' (P(:) — D))
O(x;) " P(x;) — 20 (x;) " () + P(xp) O (xy)
h(x;, ;) — 2h(x;, x)) + h(zk, T)). (2.19)

Exemplos de funcoes kernel tipicamente utilizadas sao:

Can _ T
Linear: h(x;, xy) = @, xy,

e Polinomial de grau d: h(z;, x;) = (y&]xp +0)4, v > 0,0 >0, d € N,

2
lmi—w ]

Gaussiana: h(x;, xx) =e¢ 202, 0 >0,

Laplaciana: h(x;, x;) = e @l 4 > 0,

Sigmoide: h(zx;, ;) = tanh(yx, zi, +6), v > 0, 6 > 0,

onde v, g, 0 e d sao parametros do kernel.
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2.4 Agrupamento Espectral

Os métodos de agrupamento espectral relacionam-se com teoria dos grafos (SHAWE-
TAYLOR; KANDOLA, 2001). Uma comparagao de alguns métodos de agrupamento es-
pectral foi apresentada por Verma e Meila (2003). Seja X = {xy,...,x,} o conjunto de
obervacoes a serem agrupadas. Iniciando a partir de X, podemos construir um grafo com-
pleto, ponderado nao-direcionado G(V, A) contendo um conjunto de nés V.= {vy,...,v,}
correspondendo as n observacoes e arestas definidas através da matriz de adjacéncia A
(também chamada de afinidade), de dimensao n X n. A matriz de adjacéncia para um
grafo ponderado é dada pela matriz cujo elemento a;; representa o peso da aresta que liga
os n6s i e j. Sendo um grafico nao-direcionado, a propriedade a;; — a;; ¢ verdadeira. A

adjacéncia entre duas observacoes pode ser definida da seguinte forma:

h(x;,x;), sei+# j;
ay; = ( i) #J (2.20)

0, caso contrario.

onde a funcdo h(x;, x;) mede a similaridade entre duas observagoes i e j. Comumente,

uma funcao kernel gaussiana é usada:

h(z;, x;) = exp (—M) , (2.21)

202

onde d*(z;, ;) = ||x; — z;||> mede a dissimilaridade entre duas observacoes i e j e o2

controla a velocidade de deterioracao de h. Esta particular escolha tem a propriedade de

que A tem apenas alguns termos significativamente diferentes de 0, ou seja, A é esparsa.

A matriz de grau D é a matriz diagonal cujos elementos sao os graus dos nos de G,

n

dii =Y ay. (2.22)
j=1
Neste contexto, o problema de agrupamento pode ser visto como um problema de corte
(CHUNG, 1996), onde se deseja separar um conjunto de nos S C V do conjunto comple-
mentar S =V \ S. O problema de corte no grafo pode ser formulado de vérias maneiras,
dependendo da escolha da funcao objetivo a otimizar. Uma das mais populares funcoes
para otimizar (CHUNG, 1996) é:

cut(S,S) = Z aij. (2.23)

viES,UJES'

E facil verificar que a minimizacdo da funcdo objetivo, dada em (2.23) favorece particdes
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contendo os nos isolados. Para conseguir um melhor equilibrio na cardinalidade de S e

S, sugere-se a otimizacao da fungao de corte normalizada (SHI; MALIK, 2000):

_ _ 1 1
Neut(S,S) = cut(S, S) (assoc(S, 7 + 25500(5. V)) , (2.24)

em que a associacao assoc(S, V') é também conhecido como o volume de S:

assoc(S, V) = Z a;; = vol(S) = Z di;. (2.25)

vieS,vjeV v;ES

Héa outras defini¢oes de fungdes para otimizar, por exemplo, a contundéncia (KANNAN;
VEMPALA; VETTA, 2004), a associagao normalizada (SHI; MALIK, 2000) e a razao de
corte (DHILLON; GUAN; KULIS, 2004).

A complexidade em otimizar essas func¢oes objetivo é muito elevada (por exemplo,

a otimizac¢ao do corte normalizado é NP-Hard (SHI; MALIK, 2000; WAGNER; WAG-

NER, 1993)) e por esta razao, tem-se procurado usar conceitos espectrais de analise de

grafos. Estes conceitos podem ser formulados a partir da introdugao da matriz Laplaci-
ana (CHUNG, 1996):

L=D - A, (2.26)

que pode ser visto como um operador linear em . Além desta definicio de matriz

Laplaciana, existem outras defini¢oes alternativas:

e Laplaciana Normalizada, dada por Ly = D~Y2LD~1/2;
e Laplaciana Generalizada, dada por Ly = D7'L;

e Laplaciana Relaxada, dada por L, = L — pD.

Cada definicao é justificada por propriedades especiais desejaveis em um determinado con-
texto. A decomposicao espectral da matriz Laplaciana pode fornecer informacoes tteis
sobre as propriedades do grafo. Em particular, pode ser visto que o segundo menor auto-
valor de L esté relacionado com o corte no grafo (FIEDLER, 1973) e os correspondentes
autovetores podem agrupar observagoes semelhantes (CHUNG, 1996; SHI; MALIK, 2000;
BRAND; HUANG, 2003).

O problema da reducao de dimensionalidade tem como objetivo encontrar uma re-
presentacao dimensional adequada de um conjunto de dados em um espago dimensional
elevado. Em Belkin e Niyogi (2003), cada n6 no grafo, que representa uma observagao,

é conectado apenas com noés correspondentes a observacgoes vizinhas e a decomposicao
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espectral da matriz Laplaciana do grafo obtido permite encontrar uma representacao di-

mensional baixa de X.

Sao intiimeros os algoritmos que foram desenvolvidos para resolver o problema de par-
ticionamento de dados por meio de métodos espectrais. Dentre eles, podem ser citados os
algoritmo de Shi & Malik (SHI; MALIK, 2000), Ng, Jordan & Weiss, Perona & Freeman,
dentre outros (WAGNER; WAGNER, 1993; FILIPPONE et al., 2008). Neste trabalho,
focaremos na utilizacao do algoritmo espectral Ng, Jordan & Weiss, adaptado para agru-
par dados de formas e comparando-o com a adaptacao para dados de formas do algoritmo

k-médias, proposta por Amaral et al. (2010).

2.4.1 Algoritmo de Ng, Jordan & Weiss

O algoritmo de Ng, Jordan & Weiss utiliza autovetores da matriz Laplaciana, além
de, através do algoritmo k-médias, obter uma parti¢ado do conjunto de observagoes (MO-
RAIS, 2012). E descrito abaixo, o roteiro do algoritmo para um conjunto de dados
X ={xy,...,xz,}
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Algoritmo 2: ALGORITMO NG, JORDAN & WEISS
Entrada: Conjunto de observacoes X = {x,...,x,} e nimero de grupos k;

Saida: Grupos C,.(1 <r <k);

1 Calcule matriz de adjacéncia A = [a;;] € R™™,

d2 79 /
exp (_M) it
aij =

202

0, caso contrario,

onde d*(x;, z;) representa a distancia euclidiana quadrada entre duas observagoes
i e j. Como um critério para a escolha de o2 diversos autores sugerem uma busca
em um grid;

2 Calcule a matriz Laplaciana normalizada L = D~'/2AD~1/2;

3 Encontre os k autovetores de L associados aos seus k maiores autovalores;

4 Construa uma matriz Z concatenando os k autovetores associados aos k£ maiores
autovalores de L;

5 Obtenha a matriz Y através de Z, aplicando y;; = 2;;/ Zle 22, fazendo com que
todas as linhas de Z tenham norma unitaria. Este procedimento mapeia os
pontos originais para uma esfera unitaria;

6 Usando Y, obter os grupos utilizando o algoritmo k-médias cléssico;

7 Atribuir o ponto original x; ao grupo j se e s6 se a linha ¢ da matriz Y pertencer

ao grupo jJ.

Podendo ser vista como um grafo, a matriz de afinidade liga entre si as suas linhas e
as colunas, representando as ligagoes entre os vértices de um grafo, em que o valor dos

campos da matriz representa os proprios vértices.

2.4.2 Agrupamento espectral para dados de formas

No contexto de anélise de dados de formas, um kernel de Mercer ou kernel positivo-
definido é obtido quando substituimos a distancia euclidiana no kernel gaussiano pela

distancia de procrustes completa, resultando no entao chamado kernel gaussiano procrus-
tes (JAYASUMANA et al., 2013).

A funcao kernel gaussiana procrustes é

Bz, %) = exp (—M) — exp (—M) (2.27)

202

em que dr é a distancia de Procrustes Completa expressa na Equacao (2.12) e € um kernel
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positivo definido para todo o2 € R*.

A proposta do nosso trabalho consiste na adaptacao do calculo da matriz de adjacéncia
no algoritmo de Ng, Jordan & Weiss com base na fungao kernel, usando a distancia de
Procrustes Completa. Além disso, o algoritmo de agrupamento espectral de Ng, Jordan
& Weiss, usualmente utilizado em dados classicos, foi utilizado para anélise de dados de

formas de objetos projetados no espaco tangente.



CAPITULO 3

APLICACOES

3.1 Introducao

Neste capitulo serao apresentadas a descricao de diversos conjuntos de dados de formas
extraidos dos pacotes shapes, geomorph e momocs, do software estatistico R, junto a uma,
comparacao do método proposto (Ng, Jordan & Weiss para dados de formas planas)
com o algoritmo k-médias para formas proposto por Amaral et al. (2010). A Tabela
3.1 apresenta os conjuntos de dados utilizados no estudo, suas dimensoes e o niimero de

grupos, a priori, de cada conjunto de dados.

Tabela 3.1: Conjunto de dados utilizados no estudo, formato dos dados e nimero de
grupos de cada conjunto.

Dados Formato Nimero de grupos
Cérebros de esquizofrénicos e nao-esquizofrénicos 8x2x30 2
Vértebra de camundongos 6x2x76 3
Crinios de gorilas 8x2x5H9 3
Cranios de macacos Tx3x18 2
Crinios de grandes primatas 8x2x167 3
Cérebros de adultos sauddveis 24x3%x58 2
Crinios de chimpanzés 8x2x54 2
Crinios de orangotangos 8x2x60 2
Graos de areia 50%x2x49 2
Cabecas de salamandras 12x2x40 2
Asas de mosquito 18 x2x40 2
Caudas de salamandras larvais 17x2x64 6
Glumas de cereais 21x2x172 3
Coracoes desenhados a mao 8x2x240 8

23
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Foi realizada uma busca em grid para se encontrar o valor 6timo do parametro o2 do
kernel Gaussiano, em cada aplicacao, e os melhores valores para esses parametros estao
apresentados na Tabela 3.2. A definicao do grid para a busca foi feita de forma empirica
para cada conjunto de dados. Por exemplo, para o conjunto de dados de cérebros de
esquizofrénicos e de nao-esquizofrénicos, variamos o valor de o2 entre 0.001 e 1 por 0.001
para os dois métodos, enquanto que para os dados de cranios de chimpanzés, o melhor
valor de sigam? foi encontrado no intervalo entre 0.1 e 1 por 0.1 para o algoritmo Ng,
Jordan & Weiss com a distancia de procrustes completa e entre 1 e 10 por 0.1 para o

algoritmo Ng, Jordan & Weiss no espago tangente das formas.

Tabela 3.2: Parametros 0% do kernel Gaussiano aplicados a cada conjuntos de dados por
meio do algoritmo Ng, Jordan & Weiss.
Dados Parametros da Funcao kernel
Ng, Jordan & Weiss Ng, Jordan & Weiss
Procrustes Completo  Euclid. esp. tang.
Cérebros de esquiz. e nao-esquiz. 0.001 0.001

Vértebra de camundongos 0.0001 5
Crinios de gorilas 0.1 0.1
Cranios de macacos 0.001 0.001
Cranios de grandes primatas 0.25 0.25
Cérebros de adultos sauddveis 0.25 0.25
Crinios de chimpanzés 0.5 10
Crinios de orangotangos 0.5 10
Graos de areia 1 1
Cabegas de salamandras 0.01 0.1
Asas de mosquito 0.1 1
Caudas de salamandras larvais 0.0001 0.0001
Glumas de cereais 1 0.001
Coracoes desenhados a mao 0.0001 0.0001

3.1.1 Indices de avaliacio

Para comparar os métodos de agrupamento considerados neste trabalho, utilizamos o
Indice de Rand Ajustado (IRA) (HUBERT; ARABIE, 1985) e a taxa total de erro de
alocagao (TEA) (BREIMAN et al., 1984).

Seja P ={P1,...,P;,..., P} aparticao a priori de 2 = {1,...,n} em c classes e seja
P=A{Py,..., Py,..., Px} uma particao rigida de Q = {1,...,n} em K grupos fornecidos
por um algoritmo de agrupamento. As quantidades ny, ¢ = 1,...,¢, k = 1,..., K,
representam o nimero de observacoes que estao na classe P; e no grupo P, e podem ser

representadas na forma da Tabela 3.3, denominada matriz de confusao.
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Tabela 3.3: Matriz de confusao.

Grupos
Classes Py e Py e Pk >

K

P1 ni1 e nik e n1K Nile = Y p—q Nk
K

Pi ni1 e Nk e niK Nie = Y 1 Mik
K

Pe Nel e Nek o NeK Nce =3 j—1 Nk

c c c c K
> Mel =2 7_1Mil  ~*°  Mel =271 Mil  ctc Mel =DMl M= Y5 Y Nik

O Indice de Rand Ajustado (IRA) é obtido como

YL () = () XL ()5 ()
Ll () + 2 ()] - ()7 2L () 2 (5)

CR = (3.1)

—1 . - .
onde (Z) = %, n;, representa o nimero de observacoes que estao na classe P; e no
grupo Py, n;e representa o nimero de observacoes na classe P;, nei representa o ntiimero

de observacoes no grupo P, e n é o niimero total de observacoes no conjunto de dados.

O TRA avalia o grau de concordancia (similaridade) entre uma parti¢ao a priori e uma
particao fornecida por um método de agrupamento. Além disso, o IRA nao é sensivel ao
numero de classes nas particoes ou a distribuicao das observacoes nos grupos. Finalmente,
o TRA assume valores no intervalo [—1, 1], no qual o valor 1 indica concordancia perfeita
entre as parti¢oes, enquanto que valores proximos de zero ou negativos correspondem a

concordancia entre parti¢oes encontrada ao acaso Milligan (1996).

Em problemas de classificacao, cada grupo P, é associado a uma classe a priori P; e
esta associacao deve ser interpretada como se a verdadeira classe a priori fosse P;. Dessa
forma, para uma observacao pertencente a um dado grupo P, a decisao esta correta se a
classe a priori dessa observacao ¢ P;. Para obter uma taxa de erro de classificagdo minima,

precisamos encontrar uma regra de decisao que minimize a probabilidade de erro.

Seja ((P;, Py) a probabilidade a posteriori de que uma observacao pertenga a classe P;
quando associado ao grupo Py. Seja ¢(FPy) a probabilidade de que a observagao pertenga

ao grupo Pi. A funcao ¢ é conhecida como fungao de verossimilhanca.

A estimativa da méaxima probabilidade a posteriori é a moda da probabilidade a



26

posteriori £(P;, Py.) e o indice da classe a priori associada a esta moda é dada por

MAP(P,) = arg max {(P;, Py).
1<i<c
A regra de decisao de Bayes que minimiza a probabilidade média de erro é selecionar a
classe a priori que maximiza a probabilidade a posteriori. A taxa de erro de alocacao do

grupo Py, é igual a 1 — (Pryap(p,)/Fr) € a taxa total de erro de alocacao (TEA) é igual a

K
TEA =Y U(P)(1— UPryapp,/Pr))-
k=1
Para uma amostra,
£<PMAP(Pk)/Pk) = 1<?<chik/nok-

A taxa total de erro de alocacdo (TEA) foi concebida de modo a medir a habilidade
de um algoritmo de agrupamento encontrar as classes a priori presentes em um conjunto

de dados e é calculada da forma:

K
TEA:Z

k=1

”n’“ (3.2)

1<i<c

K
—1— Zkzl maxi<i<e Nik
- .

(1 — Max Nk /MNek

O indice TEA assume valores no intervalo [0, 1], no qual valores proximos de zero indicam

maior habilidade de um algoritmo na deteccao de classes a priori.

3.2 Aplicacoes

Esta secao compreende na comparacao dos algoritmos k-médias (4) e Ng, Jordan &
Weiss (7) aplicados a conjuntos de dados de formas. Os resultados para 14 conjunto
de dados foram apresentados em tabelas, considerando os indices de avaliacao TRA e
TEA, definidos outrora, para as distancias de Procrustes, Procrustes Parcial, Procrustes

Completa e distancia euclidiana no espac¢o tangente.

Na Tabela 3.4, dispomos um resumo acerca do desempenho dos métodos comparados
considerando as possiveis distancias que os algoritmos permitem utilizar. A partir dos re-
sultados dos dois indices de avaliagao, destacamos, com o circulo hachurado (e), o método
que apresentou valores superiores em relagao aos demais. Os métodos (e distancias) consi-
derados sao k-médias de procrustes completo (kgp), k-médias de procrustes parcial (kpp),

k-médias de procrustes (kp), k-médias classico no espago tangente das formas (kgr), Ng,
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Jordan & Weiss de procrustes completo (Ngrp) e Ng, Jordan & Weiss classico no espago

tangente das formas (Nggr).

Tabela 3.4: Resumo dos resultados das aplicacoes a partir dos indices de avaliacao para
cada distancia considerada aos métodos utilizados neste trabalho.

Dados/Métodos k‘Fp k‘pp k‘p kET Nng NgET
Cérebros esquiz. e nao-esqui. o o o o ° °
Vértebra de camundongos o o o o ° o
Crdnios de gorilas o o o o ° o
Crdnios de macacos o o o o ° °
Cranios de grandes primatas ) o o o ° °
Cérebros de adultos sauddveis ) o o o o o
Crinios de chimpanzés o o o o ° o
Crdnios de orangotangos ° ° ° o o o
Graos de areia o o o ° o °
Cabecas de salamandras o o o ° ° o
Asas de mosquito o o o o ° °
Caudas de salamandras larvais o o o o ° °
Glumas de cereais o o o o ° o
Coracoes desenhados a mao ) o o o ° °

A partir destes resultados verifica-se que a adaptacao ao algoritmo de Ng, Jordan &
Weiss, proposta neste trabalho, findou em melhores resultados, na maioria dos conjuntos
de dados considerados. Em apenas uma situagao o algoritmo adaptado apresentou resul-
tados inferiores ao algoritmo do método k-médias (Dados: Cranios de orangotangos) e
em outras duas situagoes, ambos os algoritmos, em alguma distancia, resultaram em me-
lhores valores. Nota-se também um predominio de melhores resultados para o algoritmo
adaptado de Ng, Jordan & Weiss considerando a distancia de procrustes completa, o que,
em geral, evidencia a eficiéncia deste algoritmo adaptado para dados de formas planas de

objetos.

Nas subsecoes, a seguir, serao apresentados valores dos indices de avaliacao para cada

conjunto de dados considerado, bem como destacamos o método com melhores resultados.

3.2.1 Cérebros de esquizofrénicos e nao-esquizofrénicos

Esse conjunto de dados corresponde a uma amostra de 28 configuracoes contendo 13
marcos anatomicos extraidos de imagens de ressonancia magnética de cérebros de 14 paci-
entes saudaveis e 14 pacientes com esquizofrenia. A Tabela 3.5 apresenta a Taxa de Erro
de Alocagio (TEA) e o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos pelos métodos conside-

rados aplicados a este conjunto de dados. Pode-se observar que o algoritmo espectral de



28

Ng, Jordan & Weiss obteve resultados superiores ao método k-médias tanto utilizando a

distancia de procrustes completa quanto a distancia euclidiana no espaco tangente.

Tabela 3.5: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de esquizofrénicos e nao-
esquizofrénicos.

Método TEA IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,036 | 0,857
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,036 | 0,857
k-médias (Procrustes Completa) 0,429 | —0,016
k-médias (Parcial Procrustes) 0,429 | —0,016
k-médias (Procrustes) 0,429 | —0,016
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,429 | —0,016

3.2.2 Vértebras de camundongos

Num experimento para avaliar os efeitos da selecao para o peso corporal na forma
de vértebras de camundongos, foram obtidos trés grupos de camundongos: Controle,
Grande e Pequeno. O grupo Controle contém camundongos nao selecionados, o grupo
Grande contém camundongos selecionados a cada geracao de acordo com o maior peso
corporal e o grupo Pequeno foi selecionado para peso corporal menor. Os ossos fazem
parte de um estudo muito maior e esses ossos sao da replica E do estudo ((TRUSLOVE,
1976), (BARGER-LUX et al., 1995, 1988), (MARDIA; DRYDEN, 1989)). Consideramos
a segunda vértebra toracica T2. Existem 30 ossos controles, 23 ossos grandes e 23 o0ssos
pequenos. O objetivo é avaliar se existe uma diferenca de tamanho e forma entre os trés
grupos e fornecer descri¢oes de quaisquer diferencas. Cada vértebra foi colocada sob um
microscopio e digitaliza usando uma camera de video para dar uma imagem de nivel de
cinza. O esbogo do osso é entao extraido utilizando técnicas de processamento de imagem

padrao para dar uma corrente de cerca de 300 coordenadas em torno da ferramenta.

A Tabela 3.6 apresenta a Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e o Indice de Rand Ajustado
(IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados. Onde se
observa que o algoritmo espectral de Ng, Jordan & Weiss obteve resultados superiores ao
método k-médias considerando apenas a utilizagao da distancia de procrustes completa.
O método k-médias, considerando-se as 4 distancias, resultaram em estimativas melhores,

comparado ao algoritmo Ng, Jordan & Weiss com distancia euclidiana no espaco tangente.
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Tabela 3.6: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obti-
dos pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de vértebras T2 de
camundongos.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,316 | 0,373
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,368 | 0,206
k-médias (Procrustes Completa) 0,329 | 0,268
k-médias (Parcial Procrustes) 0,329 | 0,268
k-médias (Procrustes) 0,329 | 0,268
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,329 | 0,268

3.2.3 Cranios de gorilas

Trata-se de uma investigacao para avaliar as diferencas cranianas entre os sexos de
gorilas, onde 29 cranios de gorilas adultos machos e 30 cranios de gorilas adultos fémea,
foram tomados. Os marcos sao marcos anatomicos e foram localizados por um bi6logo
especialista. E interessante avaliar se existe uma diferenca de tamanho entre os sexos e
se existem diferencas de forma entre os sexos nas regioes cerebrais. Um bidlogo também
estaria interessado em descricoes geométricas da diferenca de forma, e como a forma
se relaciona com o tamanho e outras covariaveis. Apenas as dimensoes X e Y foram

utilizadas.

A Tabela 3.7 apresenta a Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e o Indice de Rand Ajustado
(IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados. Onde se
observa que o algoritmo espectral de Ng, Jordan & Weiss obteve resultados superiores ao
método k-médias considerando apenas a utilizagao da distancia de procrustes completa.
O algoritmo Ng, Jordan & Weiss, considerando a distancia euclidiana no espaco tangente,

apresentou as mesmas estimativas do método k-médias, considerando-se as 4 distancias.

Tabela 3.7: Taxa de Erro de Alocacdo (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de cranios de gorilas.
Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes completa) | 0,068 | 0,743
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,085 | 0,684

k-médias (Procrustes completa) 0,085 | 0,684
k-médias (Parcial Procrustes) 0,085 | 0,684
k-médias (Procrustes) 0,085 | 0,684
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,085 | 0,684
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3.2.4 Cranios de macacos

Busca-se investigar sobre as diferencas no sexo a partir de registros cranianos de uma
espécie de macaco Macaca fascicularis. Foram obtidas amostras aleatorias de 9 cranios de
machos e 9 cranios de fémeas. Um subconjunto de sete marcos anatomicos foi localizado
em cada cranio e as coordenadas em trés dimensoes de cada ponto foram registradas. A
analise utilizando os métodos para dados de formas planas, considerou as dimensoes X e

Y do conjunto de dados.

A Tabela 3.8 apresenta a Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e o Indice de Rand Ajustado
(IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados. Pode-se
observar que o algoritmo espectral de Ng, Jordan & Weiss obteve resultados superiores ao
método k-médias tanto utilizando a distancia de procrustes completa quanto a distancia

euclidiana no espago tangente.

Tabela 3.8: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de cranios de macacos.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,167 | 0,412
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,222 | 0,268
k-médias (Procrustes Completa) 0,389 | —0,003
k-médias (Parcial Procrustes) 0,389 | —0,003
k-médias (Procrustes) 0,389 | —0,003
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,333 | 0,055

3.2.5 Cranios de grandes primatas

Esta aplicagao refere-se a um conjunto de dados contendo marcos do cranio de 167
grandes primatas. Neste conjunto sao investigados 30 gorilas fémeas e 29 gorilas machos,
26 chimpanzés fémeas e 28 chimpanzés machos, 24 orangotangos fémeas e 30 orangotangos
machos. Os grupos, a priori, sao as espécies, independentemente do sexo. A Tabela 3.9
apresenta a Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados. Pode-se observar que o
algoritmo espectral de Ng, Jordan & Weiss , considerando as duas distancias calculadas,

obteve resultados superiores ao método k-médias.
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Tabela 3.9: Taxa de Erro de Alocagdo (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de cranios de grandes
primatas.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,030 | 0,912
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,012 | 0,964
k-médias (Procrustes Completa) 0,042 | 0,877
k-médias (Parcial Procrustes) 0,042 | 0,877
k-médias (Procrustes) 0,042 | 0,877
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,042 | 0,877

3.2.6 Cérebros de adultos saudaveis

Este conjuntos considera 24 marcos localizados em 58 cérebros adultos saudéveis, em
que os grupos sao definidos pelo sexo. A andlise utilizando os métodos para dados de
formas planas, considerou as dimensoes X e Y do conjunto de dados. A Tabela 3.10
apresenta a Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados. Nesta aplicacao, observa-
se que as estimativas para ambos os algoritmos apresentaram valores equivalentes, exceto
no método k-médias, considerando a distancia euclidiana no espaco tangente, onde as

taxas foram ainda menores que as demais verificadas.

Tabela 3.10: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de cérebros de adultos
saudaveis.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,327 | 0,103
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,327 | 0,103
k-médias (Procrustes Completa) 0,327 | 0,103
k-médias (Parcial Procrustes) 0,327 | 0,103
k-médias (Procrustes) 0,327 | 0,103
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,396 | 0,027

3.2.7 Cranios de chimpanzés

Sao considerados 8 marcos em duas dimensoes para anélise do cranio de 54 chimpan-
zés, sendo 26 cranios de fémeas e 28 cranios de machos. A Tabela 3.11 apresenta a Taxa
de Erro de Alocagdo (TEA) e o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos pelos métodos

considerados aplicados a este conjunto de dados. Observa-se que o algoritmo Ng, Jordan
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& Weiss, considerando apenas a utilizacao da distancia de procrustes completa, apresen-
tou melhores estimativas comparado ao método k-médias, que culminou em resultados
aproximadamente iguais ao algoritmo Ng, Jordan & Weiss , considerando a distancia

euclidiana no espago tangente.

Tabela 3.11: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de cranios de chimpanzés.

Método TEA | TRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,278 | 0,182
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,352 | 0,070
k-médias (Procrustes Completa) 0,352 | 0,071
k-médias (Parcial Procrustes) 0,352 | 0,071
k-médias (Procrustes) 0,352 | 0,071
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,352 | 0,071

3.2.8 Cranios de orangotangos

Nesta andlise, sao considerados 8 marcos em duas dimensoes de 60 orangotangos, sendo
30 féemeas e 30 machos. A Tabela 3.12 apresenta a Taxa de Erro de Alocacao (TEA) e
o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados a este
conjunto de dados. Nesta andlise, os resultados apresentados para o algoritmo k-médias,

para as 4 distancias, foram superiores aos resultados do algoritmo Ng, Jordan & Weiss .

Tabela 3.12: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de cranios de orango-
tangos.

Método TEA | TRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,148 | 0,486
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,130 | 0,540
k-médias (Procrustes Completa) 0,092 | 0,657
k-médias (Parcial Procrustes) 0,092 | 0,657
k-médias (Procrustes) 0,092 | 0,657
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,111 | 0,597

3.2.9 Graos de areia

Trata-se de 50 pontos, sendo 24 em areia de mar e 25 perfis de graos de areia de
rio em 2 dimensoes. Os dados originais foram fornecidos pelo Professor Dietrich Stoyan
((STOYAN; STOYAN, 1994), (BEKLEMISHEV; STOYAN, 1997)). Os 50 pontos em
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cada esboco foram extraidos a comprimentos de arco aproximadamente iguais pelo mé-
todo descrito em York et al. (2000). A Tabela 3.13 apresenta a Taxa de Erro de Alocagao
(TEA) e o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados
a este conjunto de dados. Nota-se que os resultados apresentados pelo algoritmo Ng, Jor-
dan & Weiss, foram superiores aos resultados dispostos por meio do algoritmo k-médias,
apenas considerando a distancia euclidiana no espaco tangente. As demais distancias
calculadas por meio do algoritmo k-médias apresentaram resultados aproximadamente
iguais as estimativas obtidas por meio do algoritmo Ng, Jordan & Weiss considerando a

distancia de procrustes completa.

Tabela 3.13: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de graos de areia.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,326 | 0,102
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,265 | 0,204
k-médias (Procrustes Completa) 0,326 | 0,103
k-médias (Parcial Procrustes) 0,326 | 0,103
k-médias (Procrustes) 0,326 | 0,103
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,286 | 0,166

3.2.10 Cabecas de salamandras

Este conjunto considera cabecas de salamandras com 12 pontos de referéncia em 2
dimensoes para 40 individuos. A Tabela 3.14 apresenta a Taxa de Erro de Alocacao
(TEA) e o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados
a este conjunto de dados. Os resultados apontam que o algoritmo de Ng, Jordan & Weiss,
considerando a distancia de procrustes completa e o algoritmo k-médias, considerando a
distancia euclidiana no espaco tangente, apresentaram estimativas equivalentes, e estas
foram superiores as estimativas de qualquer outra distancia, independente do algoritmo

investigado.

Tabela 3.14: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de cabecas de salaman-
dras.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,250 | 0,235
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,425 | —0,026
k-médias (Procrustes Completa) 0,500 | —0,026
k-médias (Parcial Procrustes) 0,500 | —0,026
k-médias (Procrustes) 0,500 | —0,026
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,250 | 0,235
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3.2.11 Asas de mosquito

Considera-se 18 pontos de referéncia em 2 dimensoes para as asas de 40 mosquitos. A
Tabela 3.15 apresenta a Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e o Indice de Rand Ajustado
(IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados. Verifica-se
que o algoritmo Ng, Jordan & Weiss apresentou resultados superiores as estimativas do

algoritmo k-médias, considerando qualquer distancia analisada.

Tabela 3.15: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de asas de mosquito.

Método TEA IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,425 | —0,003
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,450 | —0,009
k-médias (Procrustes Completa) 0,475 | —0,024
k-médias (Parcial Procrustes) 0,475 | —0,024
k-médias (Procrustes) 0,475 | —0,024
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,475 | —0,024

3.2.12 Caudas de salamandras larvais

Trata-se de dados de referéncia das caudas de salamandras larvais expostas a diferentes
tratamentos de herbicidas com 17 pontos de referéncia em 2 dimensoes em 64 salaman-
dras. A Tabela 3.16 apresenta a Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e o Indice de Rand
Ajustado (IRA) obtidos pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados.
Os resultados sugerem que o algoritmo Ng, Jordan & Weiss tem melhores resultados,

comparado ao algoritmo k-médias para quaisquer distancia utilizada por este algoritmo.

Tabela 3.16: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de caudas de salamandras
larvais.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,500 | 0,227
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,456 | 0,283
k-médias (Procrustes Completa) 0,596 | 0,087
k-médias (Parcial Procrustes) 0,596 | 0,087
k-médias (Procrustes) 0,596 | 0,087
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,553 | 0,109
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3.2.13 Glumas de cereais

O conjunto em questao refere-se a coordenadas de marcos e semimarcos em glumas
de cereais com 21 pontos de referéncia em 2 dimensoes para 172 amostras. A Tabela 3.17
apresenta a Taxa de Erro de Alocacdo (TEA) e o Indice de Rand Ajustado(IRA) ob-
tidos pelos métodos considerados aplicados a este conjunto de dados. Considerando a
distancia de procrustes completa, para o algoritmo Ng, Jordan & Weiss, observa-se resul-
tados superiores comparados aos resultados dispostos pelo algoritmo k-means que, por sua
vez, apresentou estimativas superiores ao algoritmo Ng, Jordan & Weiss, considerando a

distancia euclidiana no espago tangente.

Tabela 3.17: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de glumas de cereais.

Método TEA | IRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,048 | 0,884
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,333 | 0,085
k-médias (Procrustes Completa) 0,143 | 0,646
k-médias (Parcial Procrustes) 0,143 | 0,646
k-médias (Procrustes) 0,143 | 0,646
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,143 | 0,646

3.2.14 Coracoes desenhados a mao

Com esses dados, tem-se um esquema de coordenadas de coracoes desenhados a mao
com 4 pontos de referéncia com 240 individuos. A Tabela 3.18 apresenta a Taxa de Erro de
Alocacdo (TEA) e o Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos pelos métodos considerados
aplicados a este conjunto de dados. Os ntimeros apontam que o algoritmo Ng, Jordan
& Weiss, considerando as duas distancias utilizadas, apresenta resultados superiores aos

resultados obtidos por meio do algoritmo k-médias.

Tabela 3.18: Taxa de Erro de Alocacio (TEA) e Indice de Rand Ajustado (IRA) obtidos
pelos métodos de agrupamento considerados aplicados aos dados de coragoes desenhados
a mao.

Método TEA | TRA
Ng, Jordan & Weiss (Procrustes Completa) | 0,483 | 0,391
Ng, Jordan & Weiss (Eucl. Esp. Tang.) 0,417 | 0,428
k-médias (Procrustes Completa) 0,562 | 0,170
k-médias (Parcial Procrustes) 0,558 | 0,180
k-médias (Procrustes) 0,558 | 0,180
k-médias (Eucl. Esp. Tang.) 0,546 | 0,183




CAPITULO 4

CONSIDERACOES FINAIS

4.1 Conclusoes

Apresentamos adaptacoes do algoritmos de agrupamento espectral de Ng, Jordan &
Weiss para dados de formas (7) através do uso de um kernel gaussiano apropriado e
para a projecao de formas planas no espago tangente. Os métodos apresentados foram

comparados com a versao do algoritmo k-médias para formas (4) proposto por Amaral et
al. (2010).

A comparacgao dos métodos de agrupamento foi em 14 conjuntos de dados reais e, em
geral, findou em melhores resultados para o agrupamento de dados de formas realizado
por meio do algoritmo adaptado de Ng, Jordan & Weiss, significando que nos dados
analisados, este algoritmo apresentou um desempenho superior ao algoritmo k-médias, na
atribuicio de obter grupos, de acordo com os Indices de Rand Ajustado (IRA) e as Taxas
de Erro de Alocagao (TEA).

A adaptacao do algoritmo espectral de Ng, Jordan & Weiss para dados de formas,
nestas aplicagoes, mostrou-se eficiente segundo os valores obtidos dos indices IRA e TEA,
em sua maioria. Observando-se os dados de formas de vértebras de camundongos, cranios
de gorilas, cranios de chimpanzés, cabecas de salamandras e glumas de cereais, o algoritmo
adaptado (7), apresentou melhores resultados considerando-se a distancia de procrustes
completa. Ja os dados de formas de cérebros de esquizofrénicos e nao esquizofrénicos,
cranio de macacos, cranio de grandes primatas, asas de mosquito, caudas de salamandras

larvais e coracgoes desenhados a mao, resultaram em melhores indices de avaliacao TRA
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e TEA, ao algoritmo adaptado, considerando-se as distancias de procrustes completa e
euclidiana no espacgo tangente, inferindo na eficiéncia da versao adaptada do algoritmo
Ng, Jordan & Weiss, ante a comparacao com o usual método k-médias para dados de

formas.

Ambos os algoritmos apresentaram valores iguais para os indices IRA e TEA na anélise
dos dados de formas de cérebros de adultos sauddveis. Dentre as 14 aplicagoes, a tinica
que desfavoreceu o algoritmo adaptado de Ng, Jordan & Weiss, com valores inferiores dos
indices IRA e TEA, em relacao ao algoritmo k-médias, foi a andlise dos dados de formas

de crinios de orangotangos.

Portanto, diante da superioridade nos valores dos indices, apresentada pelo algoritmo
espectral de Ng, Jordan & Weiss, adaptado para dados de formas, em comparacao com
o algoritmo k-médias para dados de formas, nas aplicagoes utilizadas neste trabalho, héa
evidéncias de que a adaptacao proposta é eficiente para dados dessa natureza. Entretanto,
apesar de o algoritmo adaptado de Ng, Jordan & Weiss ter sido superior, em compara¢ao
ao algoritmo k-médias, na maioria dos conjuntos de dados, alguns resultados nao foram
ideais quanto a qualidade do agrupamento, o que abre margem para proposicao de novos

métodos.

4.2 Trabalhos futuros

e Avaliacao do método proposto através de um esquema de Monte Carlo com diferentes

cenarios de formas simuladas;
e Adaptacao de outros algoritmos de agrupamento espectral para dados de formas;

e Comparacao com outros métodos de agrupamento para formas, como, por exemplo,

o método kernel k-médias;
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APENDICE A

IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Abaixo segue a implementagao computacional do algoritmo adaptado de Ng, Jordan
& Weiss para dados de formas planas de objetos. Por meio dos seguintes enderecos de
e-mail é possivel estabelecer contato para esclarecimentos e disponibilizacao do script em

R das aplicacoes utilizadas neste trabalho.
Marcelo Rodrigo - marcelorpf@gmasil.com

Diogo Vasconcelos - diogovasconcelos.17@gmail.com

library (shapes)

DF = function(M) {
# Full Procrustes distance
n = dim(M) [2]
D = matrix(NA, n, n)
for (i in 1:n) {
for (j in 1:n) {
if (1 == j)
D[i,jl =0
else
D[i,j] = procdist(M[,i], M[,j]l, type = "full")
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ngjordan = function(x, ncluster, subdim, kpar, thrs=1e-10)
{

diml = dim(x) [2]

D = DF(x)

# Adjacency matrix

w = exp(as.matrix(-D~2) / (2 * kpar~2))
wlw < thrs] = thrs

diag(w) =0

# Degree matrices

d = matrix(0, nrow=diml, ncol=diml)
diag(d) = apply(w, 1, sum)

dn =d

diag(dn) = diag(d)~(-0.5)

# Laplacian matrix
L = dn %*% w %*) dn

# Eigendecomposition
sv = eigen(L)
lambda = sv[[1]]

eigenvect = sv[[2]]

# New representation
y = as.matrix(eigenvect[,1:subdim])
normaliz = sqrt(apply(y~2, 1, sum))

y =y / normaliz

res = list()
res$y =y
res$lambda

lambda

res$labels = kmeans(y, ncluster)$cluster

res

ngjordan0 = function(x, ncluster, subdim, kpar, thrs=1e-10)
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diml = dim(x) [1]

# Adjacency matrix

w = exp(as.matrix(-dist(x)~2) / (2 * kpar~2))
wlw < thrs] = thrs

diag(w) = 0

# Degree matrices

d = matrix(0, nrow=diml, ncol=diml)
diag(d) = apply(w, 1, sum)

dn =d

diag(dn) = diag(d)~(-0.5)

# Laplacian matrix
L = dn %*% w %*% dn

# Eigendecomposition
sv = eigen(L)
lambda = sv[[1]]

eigenvect = sv[[2]]

# New representation
y = eigenvect[,1:subdim]
normaliz = sqrt(apply(y~2, 1, sum))

y =y / normaliz

res = 1list()

res$y = y
res$lambda = lambda
res$labels = kmeans(y, ncluster)$cluster

res





