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Técnicas de agrupamento na area de andlises de forma sao utilizadas com a finalidade de
categorizar as formas de maneira ndo supervisionada [9]. Assis et al. [1] obtiveram bons resultados
em agrupamentos, utilizando marcos anatomicos (landmarks), ao implementar quatro diferentes
critérios de convergéncia em um algoritmo k-means, adaptado para andlise de formas planas.
Entretanto, no cenario em que ha baixa concentracao dos dados, tais algoritmos nao atuaram
bem. Considerando esse cendrio, achamos coerente fazer o uso de divergéncias com abordagens
diferentes na adaptacdo do k-means, na tentativa de melhorar o agrupamento. A abordagem
considerada foi a distancia entre amostras, tomando como base os K-vizinhos mais préximos de
cada observagdo e centroides. Para tanto, considerou-se o estudo de Félix [4], que apresenta em sua
tese as divergéncias de Rényi, Bhattacharyya e Hellinger derivadas para a distribuicao Bingham,
aplicadas ao contexto de landmarks.

Tomamos o algoritmo de Lloyd [7] e a estatistica proposta por Goodall [5] como base. Basi-
camente dispomos de trés distincias (Hellinger, Rényi e Bhattacharyya) e trés critérios de con-
vergéncia/parada diferentes (1-baseados na estatistica de Goodall ou Goodall adaptada; 2-namero
de elementos do grupo na iteracdo anterior igual ao da atual). Dessa forma, foi possivel derivar
nove novos algoritmos de agrupamento: BB1Jp (k-means com distancia de Bhattacharyya para
Bingham e estatistica de Goodall adaptada), BB1Jg (k-means com distancia de Bhattacharyya
para Bingham e estatistica de Goodall), BB2 (k-means com distincia de Bhattacharyya para
Bingham e critério de convergéncia 2), BH1Jy (k-means com distancia de Hellinger para Bingham
e estatistica de Goodall adaptada), BH1Js (k-means com distancia de Hellinger para Bingham
e estatistica de Goodall), BH2 (k-means com distancia de Hellinger para Bingham e critério de
convergéncia 2), BR? 1Jg (k-means com distancia de Rényi para Bingham, com parmetro §, e
estatistica de Goodall adaptada), BR?1.Jg (k-means com distancia de Rényi para Bingham, com
parametro 3, e estatistica de Goodall) e BR?2 (k-means com distancia de Rényi para Bingham,
com parametro (3, e critério de convergéncia 2).

A nivel de comparacéo, considerou-se o método de agrupamento k-means para formas planas
(KMPS), proposto por Assis et al. [1]. Para tanto foram utilizados como medidas comparati-
vas, o indice de Rand [6], coeficiente Kappa [2] e Acuracia [8] (considerando que os grupos reais
eram conhecidos). Na aplicacdo em banco de dados reais, foi utilizado o banco DrivFace [3],
disponivel para donwload no repositorio da UCI Machine Learning por meio do sitio eletronico:
<https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/DrivFace>.

A base de dados DrivFace contém marcos anatomicos (nariz, canto direito e esquerdo da boca,
posicao dos olhos e do rosto) de quatro sujeitos, ao longo de dias diferentes, durante a condugao
de um veiculo em cenérios reais. A cAmera fixa na parte frontal e no centro do carro captou trés
posicoes para onde se dirigiam as cabegas dos motoristas: frente, direita e esquerda.
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O objetivo do agrupamento foi discriminar entre tais posigoes, comparando-as duas a duas,
e para isso foram definidos 4 cenéarios. No cenéario 1, tem-se motoristas olhando para a direita
(grupo 1) e motoristas olhando para frente (grupo 2), e o algoritmo com melhor desempenho foi o
BR?2 (acuracia=0,8691, coeficiente Kappa=0,2971 e indice de Rand=0,2491). Tanto no cenério 2,
individuos olhando para a esquerda (grupo 1) e individuos olhando para frente (grupo 2), quanto
no cenério 3, motoristas olhando para a direita (grupo 1) e motoristas olhando para a esquerda
(grupo 2), destaca-se o algoritmo KMPS.

O cenério 4, sujeitos olhando para frente (grupo 1) e sujeitos olhando para a direita ou para
a esquerda (grupo 2), foi escolhido propositalmente por conta da alegagdo mencionada por Diaz-
Chito et al. [3], de que os maiores nimeros de acidentes ocorrem quando os motoristas ndo estao
atentos ao transito, ou seja, olhando para a direita ou para a esquerda. Neste cenério, o melhor
desempenho foi do algoritmo BB1Jg, com acurécia igual a 0,7690, coeficiente Kappa de 0,3255 e
indice de Rand igual a 0,2107.
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