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Agrupamento de formas planas utilizando distâncias

baseadas na distribuição Bingham complexa
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Técnicas de agrupamento na área de análises de forma são utilizadas com a �nalidade de
categorizar as formas de maneira não supervisionada [9]. Assis et al. [1] obtiveram bons resultados
em agrupamentos, utilizando marcos anatômicos (landmarks), ao implementar quatro diferentes
critérios de convergência em um algoritmo k-means, adaptado para análise de formas planas.
Entretanto, no cenário em que há baixa concentração dos dados, tais algoritmos não atuaram
bem. Considerando esse cenário, achamos coerente fazer o uso de divergências com abordagens
diferentes na adaptação do k-means, na tentativa de melhorar o agrupamento. A abordagem
considerada foi a distância entre amostras, tomando como base os K-vizinhos mais próximos de
cada observação e centróides. Para tanto, considerou-se o estudo de Félix [4], que apresenta em sua
tese as divergências de Rényi, Bhattacharyya e Hellinger derivadas para a distribuição Bingham,
aplicadas ao contexto de landmarks.

Tomamos o algoritmo de Lloyd [7] e a estatística proposta por Goodall [5] como base. Basi-
camente dispomos de três distâncias (Hellinger, Rényi e Bhattacharyya) e três critérios de con-
vergência/parada diferentes (1-baseados na estatística de Goodall ou Goodall adaptada; 2-número
de elementos do grupo na iteração anterior igual ao da atual). Dessa forma, foi possível derivar
nove novos algoritmos de agrupamento: BB1JB (k-means com distância de Bhattacharyya para
Bingham e estatística de Goodall adaptada), BB1JG (k-means com distância de Bhattacharyya
para Bingham e estatística de Goodall), BB2 (k-means com distância de Bhattacharyya para
Bingham e critério de convergência 2), BH1JH (k-means com distância de Hellinger para Bingham
e estatística de Goodall adaptada), BH1JG (k-means com distância de Hellinger para Bingham
e estatística de Goodall), BH2 (k-means com distância de Hellinger para Bingham e critério de

convergência 2), BRβ1JβR (k-means com distância de Rényi para Bingham, com parâmetro β, e
estatística de Goodall adaptada), BRβ1JG (k-means com distância de Rényi para Bingham, com
parâmetro β, e estatística de Goodall) e BRβ2 (k-means com distância de Rényi para Bingham,
com parâmetro β, e critério de convergência 2).

A nível de comparação, 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 índice de Rand [6], coe�ciente Kappa [2] e Acurácia [8] (considerando que os grupos reais
eram conhecidos). Na aplicação em banco de dados reais, foi utilizado o banco DrivFace [3],
disponível para donwload no repositório da UCI Machine Learning por meio do sítio eletrônico:
<https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/DrivFace>.

A base de dados DrivFace contém marcos anatômicos (nariz, canto direito e esquerdo da boca,
posição dos olhos e do rosto) de quatro sujeitos, ao longo de dias diferentes, durante a condução
de um veículo em cenários reais. A câmera �xa na parte frontal e no centro do carro captou três
posições para onde se dirigiam as cabeças dos motoristas: frente, direita e esquerda.
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O objetivo do agrupamento foi discriminar entre tais posições, comparando-as duas a duas,
e para isso foram de�nidos 4 cenários. No cenário 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
BRβ2 (acurácia=0,8691, coe�ciente Kappa=0,2971 e índice de Rand=0,2491). Tanto no cenário 2,
indivíduos olhando para a esquerda (grupo 1) e indivíduos olhando para frente (grupo 2), quanto
no cenário 3, motoristas olhando para a direita (grupo 1) e motoristas olhando para a esquerda
(grupo 2), destaca-se o algoritmo KMPS.

O cenário 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 alegação mencionada por Diaz-
Chito et al. [3], de que os maiores números de acidentes ocorrem quando os motoristas não estão
atentos ao trânsito, ou seja, olhando para a direita ou para a esquerda. Neste cenário, o melhor
desempenho foi do algoritmo BB1JB , com acurácia igual a 0,7690, coe�ciente Kappa de 0,3255 e
índice de Rand igual a 0,2107.
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