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UMA INTRODUCAO A ANALISE ESTATISTICA DE FORMA E CLASSIFICACAO
NAO SUPERVISIONADA NO CONTEXTO NAO EUCLIDIANO.

Jerfson Bruno do Nascimento HonérioEl

Getulio José Amorim Do Amaraﬂ

RESUMO

O objetivo deste artigo é d4 uma introduga@o sobre andlise estatistica de forma e propor um método
de classificacdo ndo supervisionado (K-médias) para dados de tamanho e forma considerando imagens
bidimensionais (formas planas).

Conduzimos dados simulados em dois cendrios para avaliar o desempenho do método proposto.
Os resultados numéricos provam que para os conjuntos de dados, em que os tamanhos dos centroides se
diferem o algoritmo ganha mais performance. Para as bases de dados real, vértebras de camundongo e
ressonancia magnética de pessoas com esquizofrenia, o método, novamente, se prova ser eficiente.

Palavras-chave: Marcos Anatdmicos, Formas, Pré-Formas, Tamanho-e-Forma, K-médias.

1 INTRODUCAO

Com os avangos da tecnologia, a captura de imagens bidimensionais e tridimensionais
tem se tornado cada vez mais comum no nosso cotidiano. Essas imagens fornecem diversas
informacdes para estudos estatisticos, sendo essa drea chamada de morfometria. A morfometria
¢ uma das maneiras de estudar estas imagens que se encontram bem consolidadas com diversas
aplicagdes, tais como: Medicina, Zoologia, Biologia e outros. Nesse contexto, existem estudos
que tratam da forma, e estudos que tratam o tamanho e forma, dos objetos capturados nas
imagens. No caso de forma, os efeitos de locacdo, escala e rotacao sao removidos. No caso de
tamanho e forma, o efeito de escala ndo é removido.

No século atual, o amadurecimento da andlise estatistica de forma como uma &rea
tedrica e aplicada vem crescendo, uma vez que no atual século a maioria das tecnologias usam
reconhecimento facial, ou seja, propriedades geométricas de tamanho e forma. As aplica¢des
da andlise estatistica de forma se estendem por quase todas as dreas cientificas e tecnoldgicas
aplicadas, das menores as maiores escalas.

A anélise de de forma ou tamanho e forma dos objetos, pode ser util para a tomada de
importantes decisdes, como a de um médico que precisa decidir se um cancer ¢ maligno ou

benigno, baseado em uma ressonancia magnética digitalizada.

I Doutorando em Estatistica na Universidade Federal de Pernambuco-UFPE, Bolsista FACEPE, jerf-
son35@gmail.com;
Professor Orientador: PhD em Estatistica, Universidade Federal de Pernambuco-UFPE, gjaa@de.ufpe.br.
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Em diversas ocasides, em andlise estatistica de forma, é necessario agrupar um conjunto
de dados em grupos, de tal maneira, que se tenha grupos com caracteristicas mais homogéneas.
Com isso, ter algoritmos que trabalhem no espago nao euclidiano, como € no caso dos dados de
forma ou tamanho e forma, € necessario.

O trabalho atual foi motivado pelos poucos trabalhos em anélise estatistica de forma e
classificacdo ndo supervisionado aplicados a essa drea. Dos poucos trabalhos, temos o de|Amara

(2010)), que adaptou o método K-médias, proposto por Macqueen| (1967), para dados de

pré-formas, com isso construir um algoritmo para tratar dados de tamanho e forma também ¢é

necessario.

2 METODOLOGIA

Neste trabalho foram consideradas algumas estratégias para avaliar o algoritmo proposto.
Os dados de tamanho e forma foram criados artificialmente através de uma normal complexa
central.

Para simular a distribui¢do normal complexa central, usamos o método proposto por

Nascimento et al.| (2016)). O algoritmo [T mostra o passo a passo de como sdo gerados os dados.

Algoritmo 1: Simulacio da distribuicao normal complexa central.

1 Considere uma matriz definida positiva Hermitiana de ordem p, sendo ela, definida como
Y =R+ilemque (i=+—1)esejam R e I partes reais e imagindrias, respectivamente;

2 Gere k normais multivariadas de ordem 6, [yi, ..., y6]T ~ Ng(0,X), em que
R -1
I R

3 Os k dados de tamanho e forma, sdo gerados a partir da equacdo Wy = [y y, y3] ' +
i[yays el

3 DESENVOLVIMENTO

3.1 ANALISE ESTATISTICA DE FORMA

Formas de objetos estdo disponiveis em todos os lugares, seja em uma pesquisa na
internet, uma ressonancia magnética que vocé faz, ou até mesmo no desbloqueio de um celular.
Essas tomadas de decisdes servem para pesquisar, identificar, classificar e agrupar informacdes.

A andlise estatistica de formas € um tépico relativamente recente e estd relacionada com carac-

teristicas e comparagdes de formas de objetos. Dryden e Mardial (2016) descrevem com mais

detalhes os conceitos sobre andlise de formas em seu livro.

Uma maneira de descrever uma forma € indicar um subconjunto finito de pontos no
contorno do objeto. O nimero de pontos ndo seguem uma restricdo tedrica segundo
(1984). Esse nimero finito de pontos de cada objeto é conhecido como marcos.
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Segundo Dryden e Mardial (2016) existe trés tipos marcos, sdo eles:

* Marcos matematicos: sao pontos alocados em um objeto de acordo com propriedades
matemadticas ou geométricas, por exemplo, pontos de maximo, minimo, inflexao entre

outros;

* Marcos anatdmicos: sdo pontos atribuidos por um especialista que correspondem a alguma

caracteristica biologicamente significativa;

* Pseudo-Marcos: sdo pontos construidos em um objeto, localizados no contorno ou entre

0s marcos anatdmicos e/ou matematicos.

A Figura[Imostra um exemplo da utiliza¢do desses marcos:

Figura 1 — Representacdo da forma baseada em marcos

(c) 19 marcos para a configuragdo
(a) Objeto (b) Objeto com os marcos da forma do objeto

Fonte: Autor

A partir da colocagao dos marcos, e obtendo suas coordenadas, podemos construir a ma-
triz de configuracdo, e assim obter a forma do objeto. Para isso, devemos realizar transformagdes
matemdticas para remover efeitos de escala, locacdo e rotagdo. Pois segundo (1977),
formas sao definidas como toda informacdo geométrica que permanece quando os efeitos de
locacdo, escala e rotacao sao retirados de um objeto.

Seja Y uma matriz de configuragdo k X m, em que k representa o niimero de marcos e m

as dimensdes. A matriz de configuracio € definida como:

Y1 Yim
a1 e Y

Y= y., y.,m (1
Vel 0 YVem

Para iniciar as transformacdes em busca da forma do objeto, o primeiro passo é remover o
,\ efeito de locagdo. Esta transformacdo pode ser feita de diversas maneiras dependendo do sistema
de coordenadas utilizados, mas aqui serdo usadas as coordenadas de Kendall| (1984).
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Kendall| (1984) usa a sub-matriz de Helmert H para remover os efeitos de locacao. A\
matriz de Helmert completa H” é uma matriz ortogonal em que a primeira linha tem todos os

elementos iguais a 1/v/k. J4 a j-ésima linha possui j + 1 elementos, iguais a:
(hjy..oohjy—jhj,0,...,0), h;=—{j(j+1)}"/? o

com j=1,....k— 1. Além disso, temos o nimero de elementos zeros na linha j+ 1 igual a
k—j—1.
Um exemplo da matriz de Helmert dado k = 4, € descrita como:

1/2 1/2 1/2 1/2
-1/vV2  1/V2 0 0
—1/vV/6  —1/V/6  2/V/6 0
—1/V12 —1/V/12 —1/V/12 3/V12

H' = 3)

e sua sub-matriz é dada por:

—1/vV2  1/V2 0 0
H=| -1/vV6 —1/v6 2/V6 0 “4)
—1/V12 —1/V/12 =112 3/V/12

Eliminamos a primeira linha de HY para que o HY transformado nio dependa da locacio
original da configuragio. Observe também que H'H = C, em que C é a matriz de centralizagdo
de H. Para mais detalhes verDryden e Mardia (2016).

Com isso, a retirada dos efeitos de locacao é dada por:

Yc=H'HY =CY 5)

em que Y¢ € uma matriz k X m, e € chamada de matriz de configuracao centrada.
A partir da remogao desse efeito, é onde entramos nos trés tipos de configuracdes mais
usados; sdo eles: Pré-Forma, Forma e Tamanho-e-forma. A Figura [2|representa em diagrama

essas trés configuragdes, e como elas se relacionam entre si:
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Figura 2 — Diagrama dos varios espagos de estatistica de forma. \

{Configuragﬁo OriginalJ

Remover a Locagdo

‘ Centrada/Helmertizada ‘

Remover a Escala Remover a Rotacéo
Pré-Forma ‘ ‘ Tamanho e Forma ‘
Remover a Rotagao Remover a Escala
‘ Forma ‘

Fonte: Autor

3.2 PRE-FORMA

A pré-forma de uma matriz de configuracdo Y tem todas as informacdes sobre locacdo e
escala removidas.

A pré-forma de uma matriz de configuracdo Y € dada por:

CY

7e=—- 6

que € invaridvel sob a locagdo e escala da configuracao original Y.

3.3 TAMANHO E FORMA

Se a locagdo e a rotagdo forem removidas, mas ndo a escala, teremos o tamanho e a forma
da matriz de configuragdo Y.

O tamanho e a forma de uma matriz de configuracdo Y sdo todas as informacgdes geo-
métricas sobre Y que sdo invaridveis sob locagdo e rotacao, e isso pode ser representado pelo

conjunto [Y]¢ dado por:
[Y]c = {CYT:T € SO(m)} 7

em que I' € uma matriz de rotagao.
Uma matriz de rotagdo tem %m(m — 1) graus de liberdade. Para m = 2 dimensdes, a

matriz de rotacdo pode ser parametrizada por um tnico angulo 6,—7 < 68 < 7 em radianos para
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girar no sentido hordario sobre a origem:

r— cosf sinf
| —sin® cos@ |’

Para mais detalhes ver Dryden e Mardia (2016))

4 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA

Algoritmos de agrupamento por particionamento encontram uma parti¢do que maximiza
ou minimiza algum critério numérico. Este trabalho tenta adaptar para os dados de tamanho e
forma, o algoritmo K-médias proposto por Macqueen! (1967).

Uma descri¢@o do algoritmo K-médias introduzido por Macqueen| (1967), usa uma

parti¢do inicial e depois o valor médio dos objetos em um grupo como o protétipo de parti¢ao.

Ao trabalharmos com dados de tamanho e forma, a distancia, normalmente Euclidiana, é
substituida pela distincia de procrustes no espaco de tamanho e forma, e ela é dada pela Equagdo
8]

ds(¥1,¥2) = \/S? + 83 — 2515 cos p (¥, 12) (8)

em que Sy, S sdo os tamanhos dos centroides de Y1, ¥;, e p € a distancia Riemannian. Para mais
detalhes ver Dryden e Mardial (2016)).

A medida de dissimilaridade utilizada no K-médias, € a soma dos quadrados totais, dada
por|Landau et al.| (2011)) em seu livro. A mesma modificada para os dados de tamanho e forma é
definida como:

Tm N

J= Z ZdS(Ymna.um) )

m=1n=1

em que Y, € o n-€sima observacao do grupo m e i € a média do grupo. A média para uma

amostra aleatoria de dados de tamanho e forma é definida como média de Fréchet ou Karcher:
" 1S s
A = arginf -} d5(Yi,p) (10)
i=1

em que ds € a distincia de tamanho e forma dada na Equagdo [8] e u, nesta situacdo, € uma
configuracdo Y escolhida e proposta com média inicial, E[Y] = u.

Com isso, o algoritmo K-médias para tamanho e forma tem os seguintes passos:
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Algoritmo 2: K-médias modificado para andlise estatistica de tamanho e forma.

Passo 1: Dados de Entrada
1.1 Seja Q = 1,...,n um conjunto de dados descrito pela matriz de configuracido Y.
1.2 Calcule os dados de tamanho e forma Y ¢ definido na Equagﬁo

1.3 Escolha K centroides e gere uma parti¢ao inicial 7x
1.4 Fixe o nimero de iteragdes T = 100 e um erro € > 0; Facat = 1.
1.5 Calcule as médias g, dos grupos 7k,, definido na Equagao
Passo 2: Atribuindo os objetos aos grupos
2.1 Calcule a distancia de cada objeto em relagdo a média ik, e atribua esse objeto ao novo
grupo 7k, ; mais proximo.
2.1 Calcule as médias dos novos grupos 7, ., formados.
Passo 3: Critério de Parada
3.1 8Se ||7k,,, — 7k, || < € out > T, entdo Pare. Caso contrdrio, facar =+ 1 e volte para

0 passo 2.

5 VALIDACAO DO CLUSTER

A validade de um estudo refere-se a quao bem os resultados encontrados representam
resultados verdadeiros para individuos semelhantes fora do estudo. Este conceito de validade se
aplica a todos os tipos de estudos, seja ele clinicos, sobre prevaléncia, associacdes, intervencdes
e diagnostico. A validade de um estudo de pesquisa inclui dois dominios: a validade interna e a

validade externa.

5.1 INDICE INTERNO

A validade interna € definida como a extensdo em que os resultados observados represen-
tam uma possivel verdade para a populacdo. Em nosso trabalho, usaremos o indice residual de
Procrustes, ja que o mesmo € muito utilizado em andlise estatistica de forma. Para mais detalhes
ver Dryden e Mardial (2016).

O Indice Residual Procrustes é titil para encontrar o niimero ideal de grupos, e também

avaliar a qualidade do ajuste em um conjunto de dados em andlise estatistica de formas.

Ap0s obter a alocacao dos individuos do conjunto de dados pelo o algoritmo K-médias.
Calcula-se a norma quadrética dos residuos de cada individuo dentro do seu grupo (7;,) e fora do
seu grupo (Four)-

Com isso, o indice residual Procrustes pr(i) para cada individuo do conjunto de dados é

dado como

N rom(i) — rint(i)
pr(i) = max(7ou (i), Fine (i)

(11
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em que —1 < pr(i) < 1. Valores préximos de 1 indicam que o individuo i possui dissimilaridade

menor dentro do grupo comparando com outro grupo, logo o individuo esta agrupado apropria-
damente. Valores negativos ou préximos de —1 indicam que o individuo i pode ter sido alocado
no grupo errado.

Para se obter um indice de validacao geral de Procrutes, € feito a média de todos os pr(i):

PR= ; pr(i) (12)

Uma Tabela de interpretacao para os resultados do PR, € baseada na tabela de interpreta-
¢ao do indice silhueta do livro de |Izenman| (2008)).

5.2 INDICE EXTERNO

Feito por (1971), o indice Rand ou medida Rand em estatistica, ¢ uma medida da
similaridade entre agrupamentos de dados. Do ponto de vista matematico, o indice de Rand estd
relacionado a precisdo, mas € aplicdvel mesmo quando os rétulos de classe ndo sdo usados.

Denotado por R, o indice Rand € calculado como:

a+b

R=—+ (13)
n

2

em que, a, ¢ o nimero de vezes que um par de elementos pertence ao mesmo cluster; b é o
7 . n pd 7
numero de vezes que um par de elementos pertence a grupos de diferentes; e ) : € nimero

de pares nao ordenados em um conjunto de n elementos.
Valores préximos de 1 indicam que o agrupamento estd bem definido, logo foi agrupado
apropriadamente. Valores proximos de 0 indicam que o agrupamento pode ter sido definido de

forma errada.

5.3 ACURACIA

Quando se fala em tecnologia atualmente, um termo que tem se tornado cada vez comum
¢ o da acurdcia. Usada muitas vezes quase como um sindnimo de precisdo e eficiéncia. Em outras

palavras, a acurdcia serve para ver a porcentagem de acertos do algoritmo de agrupamento.

6 APLICACAO E RESULTADOS

Para verificar o comportamento do algoritmo proposto, foram criados dados artificiais
de tamanho e forma contendo dois grupos. Nesses dados simulados, gerados a partir da distri-
buicdo normal complexa central, propomos dois cendrios possiveis: O primeiro para grupos

homogéneosﬂ; o segundo para dois grupos heterogéneoﬁ
3

Apresenta uma grande semelhangas na estrutura dos dados.
4 Apresenta uma grande diferenca na estrutura dos dados.
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Séo apresentados na Figura[3] os boxplots dos tamanhos dos centroides para cada cenério\

Figura 3 — Boxplots dos tamanhos dos centroides para os dados de cada cendrio proposto.
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(a) Cenario 1 (b) Cenaério 2

Fonte: Autor

6.1 CENARIO 1: GRUPOS HOMOGENEOS.

No primeiro cendrio, ao construirmos o tamanho dos centroides de cada grupo, Figura
Bl(@), podemos ver o quanto eles sdo semelhantes. Neste cendrio, o algoritmo teve um pouco
de dificuldade para realizar o agrupamento. Porém, seus indices interno e externos, além da

acurdcia, comprovam que o algoritmo teve boa performance.

Tabela 1 — Resultado dos indices internos, externos e acuricia para validacdo dos algoritmos
propostos, aplicados aos dados simulados do cendrio 1.

Indice de Rand Indice de Procrustes Acuricia
K-médias 0,809 0,495 89,58%

Fonte: Autor

6.2 CENARIO 2: GRUPOS HETEROGENEO.

No segundo cendrio, ao construirmos o tamanho dos centroides de cada grupo, Figura
Bb), podemos ver que os grupo sdo bastantes diferentes. Nesse cendrio, o algoritmo teve melhor

desempenho se comparado ao primeiro cendrio.

Tabela 2 — Resultado dos indices internos, externos e acuricia para validacdo dos algoritmos
propostos, aplicados aos dados simulados do cendrio 2.

Indice de Rand Indice de Procrustes Acuricia
K-médias 0,958 0,627 97.92%

Fonte: Autor
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Com isso, concluimos que a medida que o tamanho dos centroides dos grupos diferem, o
algoritmo vai tendo mais facilidade em realizar o agrupamento. Além disso, provamos que o

algoritmo € eficiente para tratar dados de tamanho e forma.

7 DADOS REAIS

Ap6s a validagdo com os dados artificiais, aplicaremos o algoritmo K-médias modificado

para duas bases de dados reais. As mesmas podem ser encontradas no pacote shapes do

software R Core Team| (2021}

Figura 4 — Boxplots dos tamanhos dos centroides para os dados reais do pacote shapes.
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(b) dados das ressonancias magnéticas de pessoas
(a) dados das vértebras de camundongos. com esquizofrenia.

Fonte: Autor

7.1 VERTEBRAS TORACICAS T2 DE CAMUNDONGOS.

A base de dados das vértebras tordcicas T2 de camundongos possui 6 marcos em 2
dimensdes, e possui um total de 76 individuos. Esses individuos foram classificados em 3 grupos:
controle(¢)=30, grandes(1)=23 e pequenos(s)=23. Os 6 pontos de referéncia foram obtidos usando
um método semi-automdtico em pontos de alta curvatura, em que, ¢ mostrado com mais detalhes

em Dryden e Mardia (2016).

Para ter uma ideia inicial de como os algoritmos se comportardo, foi feito o boxplot do

tamanho dos centroides de cada grupo. Pela Figura fa), podemos ver que apenas um grupo
difere dos demais, além da presenca de outliers em dois grupos. Com isso, podemos supor

a partir dos resultados dos dados simulados, que o algoritmo terd uma boa performance para

realizar os agrupamentos.
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Tabela 3 — Resultado dos indices internos, externos e acurdcia para validacao dos algoritmos
propostos, aplicados aos dados das vértebras de camundongos.

Indice de Rand Indice de Procrustes Acuricia
K-médias 0,737 0,592 75,0%

Fonte: Autor

A Tabela [3]mostra os resultados do algoritmo, com ela, podemos ver que os resultados a
performance de cada indice. De modo geral, os indices interno e externo de validacdo tiveram
bons resultados, indicando assim que os agrupamentos foram bem definidos e posteriormente,

validando os agrupamentos.

7.2 RESSONANCIA MAGNETICA DE PESSOAS COM ESQUIZOFRENIA

A esquizofrenia € um transtorno mental grave que muda o modo como a pessoa pensa,
sente e se comporta socialmente. A base de dados das ressonancias magnéticas de pessoas com
esquizofrenia possui 13 marcos em 2 dimensdes, € possui um total de 28 individuos. Esses
individuos foram classificados em 2 grupos: controle(con)=14 e esquizofrénico(scz)=14. Para
mais detalhes sobre a base de dados, verDryden e Mardia (2016).

Novamente, para ter uma ideia inicial de como os algoritmos se comportarao, foi feito o

boxplot do tamanho dos centroides de cada grupo. Pela Figura[d(b), podemos ver que os dois
grupos estdo bem separados, porém, existe a presenca de outliers nos dois grupos. Com isso,
podemos supor a partir dos resultados dos dados simulados, que os algoritmos terdo uma boa

performance para realizar os agrupamentos.

Tabela 4 — Resultado dos indices internos, externos e acurdcia para validacdo dos algoritmos
propostos, aplicados aos dados das ressonancias magnéticas de pessoas com esquizo-
frenia.

Indice de Rand Indice de Procrustes Acuricia
K-médias 0,696 0,419 82,1%

Fonte: Autor

A Tabela[d] mostra os resultados do algoritmo, com ela, novamente, podemos ver que os
resultados e a performance de cada indice. Os indices interno e externo de validagdo tiveram
bons resultados, indicando assim que os agrupamentos foram bem definidos e posteriormente,

validando os agrupamentos.

8 CONCLUSOES

Neste trabalho, apresentamos uma introdug@o a andlise estatistica de formas e classifica-

¢d0 ndo supervisionada no espago nao euclidiano.



=

oNQpesC

Congresso Nacional de Pesquisa e Ensino e ~

No geral, os resultados obtidos mostraram que o algoritmo proposto obteve bom desem-
penho, para realizar os agrupamentos, usando dados de tamanho e forma.

Se tratando dos dados simulados e reais, o algoritmo foi eficiente para todos os cendrios
propostos. Para o cendrio em que os os grupos eram mais homogéneos, o algoritmo perdeu um

pouco de eficiéncia, para grupos mais heterogéneos o algoritmo foi mais eficiente.
Assim, este trabalho contribuiu para a literatura teérica dos métodos de agrupamento
para dados de andlise estatistica de tamanho e forma.
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