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Resumo

A andlise de imagens é freqientemente praticada por oftalmologistas para diagndstico de
doencas. A inspec¢ado da vascularizagao da retina pode revelar inicios de doengas como
a retinopatia diabética. Desta forma, existem vérios esforcos para o desenvolvimento de
métodos mais eficazes no diagnostico destas doengas. A identificagdo de anormalidades
requer uma trabalhosa inspe¢édo de uma grande quantidade das imagens por especialistas.
Assim sendo, ha necessidade de desenvolvimento de softwares para o auxilio dos oftalmo-
logistas na busca de uma diagnose mais rapida e mais precisa. O uso da dimensao fractal
na busca de diferenciacéo entre retinas com e sem patologias é mais um dos ramos de
pesquisa realizados nesta area. Recentemente, foi mostrado que a retina humana néao é
um fractal simples, mas um multifractal, caracterizado pelo espectro multifractal nao trivial.
Neste trabalho, foram aplicados métodos de agrupamento nos resultados da analise multi-
fractal para verificar a sensibilidade desta andlise na diferencia¢do entre casos patolégicos
e casos normais da retina humana. As varidveis usadas sdo os elementos de espectro
multifractal f(a) e dimensdes generalizadas D(q), das quais foram escolhidos trés conjun-
tos distintos. Os métodos de agrupamento usados para analise foram o método de Ward,
K-médias, PAM e Fuzzy c-means. Como medida para a validagéo dos grupos obtidos, foi
usada a correlagao cofenética para o método de Ward e graficos de silhueta e silhueta mé-
dia para os métodos K-médias, PAM e Fuzzy c-means. Os resultados mostraram que, para
imagens esqueletonizadas, 70-80% das retinas patolégicas (dependendo do método e do
conjunto de variaveis usadas) foram agrupadas corretamente, enquanto que para as ima-
gens segmentadas originais, 0 agrupamento ndao apresentou resultados tao satisfatérios.
Este fato indica que a largura dos vasos apresenta menor influéncia para as conclusées da
analise atual, em comparacao com o comprimento dos vasos e suas ramificagdes. Diante
disso, € possivel concluir que a analise multifractal, aliada ao pré-processamento ade-
quado das imagens e a escolha adequada das variaveis, pode ser utilizada para detecgcao

de casos patoldgicos ou para o pré-diagnostico.

Palavras-chave: Andlise de Agrupamento, Multifractal, Retina, Vascularizacao.
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Abstract

Image analysis is frequently used by ophthalmologists as part of the diagnostic procedure.
Inspection of the vascular structure of the retina may reveal early stages of pathologies
such as diabetic retinopathy, and there have been various efforts to develop more efficient
methods for diagnosing such diseases. Currently, identification of abnormalities requires a
laborious inspection of a large number of images from the part of specialists, and there is
a necessity of automating this process to provide auxiliary diagnostic tools of high speed
and precision. One of the lines of research conducted in the direction of differentiating
between healthy and pathological retinal images uses the concept of fractal dimension.
Recently it was shown that the vascular structure of the human retina is not a simple fractal,
but rather a multifractal, characterized by a non trivial multifractal spectrum. In this work,
multivariate clustering methods are applied to the results of the multifractal analysis, in
order to establish the sensitivity of this analysis, and its ability to differentiate between the
normal and pathological cases of the human retina. The variables used for this purpose
are the elements of the multifractal spectrum f(a) and the generalized dimension D(q),
from which three distinct sets of variables were chosen. The clustering methods used for
this study are the Ward method, K-means, PAM and Fuzzy C-means. As a measure of
validation of the obtained groups the cophenetic correlation was used for the Ward method,
and the silhouette graphs for K-means, PAM and Fuzzy C-means. The results show that
for the skeletonized images 70-80% of the pathological images were correctly classified
(depending on the method and the variables used), while for the original segmented images
clustering produces worse results. This fact indicates that the width of the vessels exerts
less influence on the conclusions of the current analysis in comparison with the length
distribution and the ramification structure. Thus, we may conclude that the multifractal
analysis, with adequate pre-processing of the images and choice of variables, can be used

for detection of pathological cases, as part of the pre-diagnostic procedure.

Keywords: Clustering Methods, Multifractal, Retina, Vascular Structure.
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1 Introducao

A imagem da retina representa uma estrutura complexa composta de varios elementos
como vasos sangulineos, fovea e nervo Optico. Os vasos sangliineos se apresentam na
imagem como uma rede ramificada que cresce de um ponto (nervo 6ptico) e segue por
toda a retina. As alteracdes vasculares da retina sao associadas a doengas como diabetes,
hipertensao arterial, arteriosclerose, etc., que podem comprometer a visdo do paciente e
em casos graves levar a cegueira. Algumas destas doencas como retinopatia diabética
nao causam sintomas iniciais. Quando os pacientes apresentam uma baixa na visdo é
sinal que a doenca ja estd avangcada com danos irreversiveis aos vasos sanglineos. Isso
torna importante a deteccao precoce de alteracdes vasculares na retina, que pode ser feita

examinando o fundo de olho por meio de fundus camera ou angiografia.

Os avancos dos sistemas computacionais facilitam o desenvolvimento e implementa-
¢ao de métodos (baseados em uso de modelos matematicos, fisicos e estatisticos) que aju-
dam a analisar as imagens médicas, com o objetivo de aumentar a qualidade do processo
diagndstico e tratamento de doengas. Para aplicar os métodos analiticos e numéricos de
analise sobre os vasos sanguineos da retina, a estrutura dos vasos deve ser extraida da
imagem (segmentada manualmente utilizando ferramentas gréaficas, ou automaticamente
usando processamento digital de imagens). Apos segmentacao, a imagem do sistema de
vasos pode ser tratada como um objeto geométrico em busca de propriedades relevantes

para identificacdo de casos patoldgicos.

Durante a década passada foram feitas varias tentativas da utilizacao da dimenséao
fractal como quantificador das propriedades geométricas do sistema dos vasos sanguii-
neos da retina humana. Os resultados ainda ndo sdo conclusivos principalmente porque
nao existe um método eficiente de segmentagao automatica dos vasos, a partir de imagens
obtidas pelo fundus camera ou angiografia (MASTERS, 2004). Nessa linha de pesquisa,
tem-se recentemente a publicacdo de um trabalho realizado por Stosic e Stosic (2006), no
qual foi aplicada a analise multifractal aos vasos da retina para casos patolégicos e nao

patologicos, com o objetivo de estabelecer se estes objetos representam fractais regulares,
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ou devem ser tratados como multifractais. Os resultados de Stosic e Stosic (2006) mostra-
ram o comportamento multifractal em ambos os casos. As diferencas entre as dimensodes
fractais generalizadas apresentadas por Stosic e Stosic (2006), bem como a forma das
curvas do espectro multifractal, indicam possibilidade de uso dessa analise na deteccao

de casos patoldgicos.

Nesse contexto, o objetivo dessa dissertagcao foi aplicar a anéalise de agrupamento so-
bre os resultados da analise multifractal encontrada, com o intuito de verificar a viabilidade

do uso desta andlise para diferenciar casos patolégicos de casos normais.

No Capitulo 2 do presente trabalho encontra-se a revisdo de literatura sobre fractais
e multifractais, bem como analise multifractal cujos resultados de Stosic e Stosic (2006)
foram usados como variaveis para aplicacdo dos métodos de agrupamento. Também é
apresentada uma breve revisao referente aos métodos de agrupamentos da analise multi-
variada que serao usados neste estudo. No Capitulo 3 sdo descritos os materiais e méto-
dos referentes aos bancos de dados usados, bem como a aplicagdao dos métodos de Ward,
K-médias, PAM e Fuzzy c-means ao referido banco. No Capitulo 4 encontram-se os resul-
tados encontrados apds aplicacdo dos métodos e a discussao dos mesmos. O trabalho é

finalizado no Capitulo 5 com a apresentagédo das conclusdes e perspectivas futuras.
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2 Revisao de Literatura

2.1 O Olho

O olho é um 6rgéao que permite detectar a luz e transformar essa percepcao em
impulsos elétricos. O globo ocular tem este nome por ter a forma de um globo, que por sua
vez fica acondicionado dentro de uma cavidade éssea chamada 6rbita, e protegido pelas
palpebras. O globo ocular possui em seu exterior seis musculos que sao responsaveis
pelos movimentos oculares, e também trés camadas concéntricas aderidas entre si com
a funcao de visado, nutricdo e protegdo. A camada externa é constituida pela cornea e
esclera, servindo para protecdo. A camada média é dividida em duas partes: a anterior
contendo a iris e 0 corpo ciliar e a posterior contendo a corbéide. A camada interna é
constituida pela retina que € a parte nervosa, sendo composta de células nervosas que

leva a imagem através do nervo Optico para que o cérebro a interprete (GUYTON, 1993).

2.1.1 A Retina

A retina é a parte do olho sensivel a luz, sendo composta de células nervosas fo-
torreceptoras: 0s cones, responsaveis pela visao colorida e os bastonetes, responsaveis
pela visdo no escuro. Quando os cones e 0s bastonetes sdo excitados, os sinais sao trans-
mitidos ao longo dos neurénios, na prépria retina, e finalmente chegam as fibras do nervo
Optico e cortex cerebral. As camadas da retina estdo dispostas da seguinte forma: ca-
mada pigmentada, camada de cones e bastonetes, membrana limitante externa, camada
nuclear externa, contendo os corpos celulares dos cones e bastonetes, camada plexiforme
externa, camada nuclear interna, camada plexiforme interna, camada ganglionar, camada
de fibras do nervo 6ptico e finalmente a membrana limitante interna. Apés a luz atravessar
o sistema de lentes do olho, a mesma penetra na retina por sua superficie interna atraves-

sando as células ganglionares e as camadas de cones e bastonetes localizados em toda
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superficie externa da retina. O suprimento sangilineo que nutre as camadas internas da
retina é derivado da artéria retiniana central, que penetra no globo ocular juntamente com
0 nervo o6ptico, e depois divide-se para irrigar toda a superficie interna da retina. Assim,
em um grau bastante alto, a retina possui seu préprio suprimento sangtineo, independente
das outras estruturas do olho. Entretanto, a superficie externa da retina é aderente a co-
roide, que € um tecido muito vascularizado entre a retina e a esclerética. As camadas
externas da retina, incluindo os segmentos externos dos bastonetes e cones, dependem
em grande parte da difusdo, a partir dos vasos coréides, para nutricdo e principalmente
para o oxigénio (GUYTON, 1993).

2.2 Fractais & Multifractais

2.2.1 Fractais

O conceito de geometria fractal foi introduzido por Benoit Mandelbrot (MANDELBROT,
1982) para descrever os sistemas naturais formados pelos processos estocasticos que
sao longe do equilibrio. Como exemplos desses sistemas podem-se citar as arvores ra-
mificadas, linhas costeiras, nuvens, polimeros, estruturas cardiopulmonares (rede arterial,
arvore traqueobronquial), etc. (MANDELBROT, 1982; VICSEK, 1993; FEDER, 1988; BAS-
SINGTHWAIGHTE et al., 1994). A diferenca existente entre a geometria fractal e a geome-
tria euclidiana é que fractais possuem dimensao nao inteira (fracionaria) e propriedade de

auto-similaridade (pedacos de objeto que se assemelham ao objeto todo).

Os exemplos citados representam fractais estocasticos e possuem a propriedade de
auto-similaridade em sentido estatistico dentro de um intervalo de escala s< ¢ < Sonde
s e Srepresentam os limites da escala (s é proporcional a distancia entre as particulas
do sistema e S é proporcional a dimenséo linear do sistema). Dentro desse intervalo de

escalas, o volume da regido com dimensao linear R é dado por

V(R) O R (2.1)
onde df < D é a dimenséo fractal do sistema e D é a dimenséao euclidiana do espago, no

qual o fractal esta incorporado (VICSEK, 1993).

Por outro lado, é possivel construir os fractais deterministicos, objetos geométricos que
possuem a propriedade de auto-similaridade em todas as escalas. O processo de constru-

cao desses fractais consiste em um procedimento iterativo onde os segmentes do objeto
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(e.g. tridngulos, quadrados) sado substituidos por uma estrutura caracteristica (gerador)

para cada tipo de fractal (VICSEK, 1993). Para fractais deterministicos, o procedimento

Figura 2.1: Exemplos de fractais: (A) fractal estocastico. (B) fractal deterministico Sier-
pinski Gasket.

de célculo da dimensao fractal é a seguinte: se N(¢) é o nimero de unidades da estrutura

em escala /, a diminuicdo da escala b vezes resulta em um novo nimero de unidades da

estrutura
N (i) = N(¢) b (2.2)
A dimensao fractal d; é dada pela expressao
N(5)
g, _ 90T 23
logb

valida para todas as escalas. No caso de Sierpinski Gasket exposto na figura (2.1b), a
diminuic&do da escala duas vezes resulta do aumento de tridngulos trés vezes e a dimensao

fractal calculada pela equacao (2.3) tem valor

df = Ioﬁ = 1,585 (2.4)
log2

Para fractais estocasticos, existem varios métodos para o célculo de dimenséao fractal,
como contagem de caixas (“box counting”), método massa-raio (“mass-radius method”), e
método de correlacdo densidade-densidade (“density-density correlation function method”).
O método contagem de caixas consiste em cobrir a estrutura com uma grade de caixas
com arestas de tamanho r e contar o nimero N(r) de caixas que contém pelo menos
uma particula do sistema. O numero de caixas N(r) depende de r segundo a relagao
N(r) Or~9. Repetindo este valor para varios valores de r, a dimensao fractal pode ser

calculada usando o coeficiente angular da reta obtida pela regressdo do gréafico logN(r)
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versus logr (VICSEK, 1993). Outro método muito usado é massa-raio, onde se constréi
uma sequéncia de circunferéncias de raios crescentes, centralizadas no centro da massa
do sistema. O numero de particulas (massa) M dentro da circunferéncia de raio r, depende
de tamanho r segundo a relagdo M Or~9 . A dimens&o fractal d; é calculada como o
coeficiente angular da reta de regresséo do grafico logM versus logr. O método da funcéo

de correlagéo consiste em calcular a fungéo de correlagéo
c(r)=5> p(r+ rp(r) (2.5)
N2 P P :

onde N é o nimero de particulas do sistema e p(r) densidade local (p(r) = 1 se existe
uma particula em posigdo r, e p(r) = 0 caso contrario). Para objetos fractais, c(r) depende
de r segundo a relagdo c(r) ~ rdi-D_ onde df é a dimens&o fractal do sistema e D a
dimensao euclidiana. A dimensao fractal é calculada usando o coeficiente angular da reta

de regresséo do grafico log c(r) versus logr.

2.2.2 Multifractais

Em contraste com fractais simples (ou monofractais), os multifractais sdo caracteriza-
dos por uma hierarquia de expoentes (VICSEK, 1993; FEDER, 1988). Mais precisamente,
multifractais podem ser vistos como um entrelace de simples fractais. A palavra “hierarquia”
aqui se refere aos diferentes membros deste entrelace, os quais, tém dimensodes fractais
distintas. Se essa propriedade € ignorada e o objeto multifractal é tratado como um fractal
simples (monofractal), os métodos tradicionais do calculo de dimensao fractal resultam em
um valor intermediario. A dimensao de capacidade (calculada usando o método contagem
de caixas) tem valor maior do que a dimensao de correlacado, calculada usando o método
de funcéo e correlacdo. Assim, para testar se um objeto geométrico deve ser tratado como
um multifractal, o primeiro passo é calcular a dimensao de capacidade e a dimensao de
correlacao, e se essas dimensdes forem distintas, deve-se realizar a analise multifractal
usando o calculo de espetro multifractal para descrever as propriedades geométricas do
objeto. Um dos exemplos mais investigados de multifractalidade € a distribuicdo de proba-
bilidade de crescimento durante o processo de “Diffusion Limited Aggregation” (DLA)
(HAYAKAWA et al., 1987; NITTMANN et al., 1987). O modelo DLA foi introduzido por Wit-
ten e Sander (1981) para descrever processos como a deposicao dos ions nos eletrodos e
descargas elétricas (raios) (VICSEK, 1993).

Para a montagem do DLA, coloca-se primeiro uma particula (semente) na grade. Uma

particula é langada longe da semente e se movimenta aleatoriamente (caminho aleatério,
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ou processo de difusdo) até a mesma se posicionar junto da particula semente, e fica
incluida como parte do cluster. Uma nova particula é lancada longe da semente até ficar
absorvida pelo cluster, e assim por diante. Esse processo é repetido até o cluster atingir

um tamanho pré-definido, resultando em uma estrutura ramificada mostrada na figura 2.2

Figura 2.2: Exemplo de um DLA - Diffusion Limited Aggregation em 3 dimensdes

Analise Multifractal

No caso de um multifractal geométrico, analisa-se o numero de particulas dentro de
uma regiao (VICSEK et al., 1990). O procedimento do calculo da dimensao multifractal
generalizada consiste em cobrir a estrutura analisada com caixas de aresta de tamanho /,
variando posteriormente os valores de /, e registrando os valores de M; dentro de i-ésima
caixa, sendo My 0 nimero total de particulas do sistema. A dimenséo generalizada Dy

para distribuicdo de massa é definida por:

M\ @ 2\ (@-1)Dq
> () ~ (1) @

onde g € uma variavel continua que torna possivel enfatizar as propriedades fractais em
diferentes escalas. As dimensdes generalizadas Dg , D1 e D2 representam a dimensao de
capacidade, dimensao de informagao e dimensdo de correlagdo, respectivamente. Final-

mente, D_« € Do representam os limites de espetro de dimensdes generalizadas, onde a
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medida de interesse € a mais diluida e mais densa, respectivamente. Para monofractais,

todas as dimensdes generalizadas sdo iguais, dando um unico valor de dimensdo fractal.

Para monofractais, o espetro D(q) é constante, enquanto para multifractais D(q) re-
presenta uma funcdo monétona decrescente. A aplicacao direta da equacao 2.6 é dificil
porque para ( < O as caixas que contém um pequeno numero de particulas tém uma
grande contribuicdo na soma do lado esquerdo de 2.6. Para evitar este problema, usa-se
o método Sand Box generalizado (VICSEK et al., 1990; TEL et al., 1989). Esse método foi
usado com sucesso para demonstrar a multifractalidade geométrica do DLA (VICSEK et
al., 1990). O procedimento consiste em uma selecao aleatéria de N pontos que pertencem
a estrutura com total de Mg pontos e contando para cada um desses pontos escolhidos
o numero de particulas M;(R) que pertencem a estrutura dentro das caixas de dimenséo
linear crescente R, centralizadas nas particulas escolhidas. A quantidade M;(R)/Mp pode
ser entendida como uma estimacao empirica da densidade de probabilidade espacial de
encontrar a particula pertencente a estrutura na posicdo correspondente ao ponto esco-
lhido (que aumenta com a densidade de uma regido analisada, sendo maior ou igual a
zero, e sua soma tem valor unitario para o conjunto de caixas nao sobrepostas de dimen-
sao linear Rque cobrem completamente a imagem). O lado esquerdo da equacao 2.6 pode
ser interpretado como a média da quantidade (M;(R)/M)%! de acordo com a distribuigdo
espacial (M; (R)/Mp). Como no método atual, os centros de caixas de tamanho R sdo

escolhidos aleatoriamente, a média pode ser calculada para o conjunto escolhido, e pela

() )"

A equacao 2.7 representa a sintese de um método generalizado de Sand Box (VICSEK

equacgao 2.6 temos

et al., 1990; TEL et al., 1989), amplamente aceito na literatura como analise de multi-
fractalidade geométrica. A vantagem desse método é que as caixas sao centralizadas na
estrutura, entao, por construcdo, ndo se encontram caixas com um numero de particulas

muito pequeno (ou nulo).

Para um tratamento alternativo da multifractalidade usa-se o espectro f(a) (VICSEK,
1993; FEDER, 1988; HALSEY et al., 1986) onde

N(a) =L@ (2.8)

representa o nimero de caixas N(a) para as quais a probabilidade R de encontrar uma
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particula dentro de i-ésima regido é regida pela lei de escala
P =L% (2.9)

Sendo f(a) entendido como a dimenséo fractal da unido de regides com singularidade
entre a e o +da, o variando entre [—o,]. A relagdo entre a fungdo D(Q) e o espectro
f(a) é feita via transformacéo de Legendre

f(a(a)) =qa(q) —1(a) (2.10)
em que dr(a)
a(q) = dq (2.11)
e
T(a) = (q—1)Dq (2.12)

€ 0 expoente de correlacdo de massa da g-ésima ordem. No caso de monofractal, a
dimenséo fractal ndo depende de q (Dq = D) , € usando as equacdes 2.11e 2.12 tem-se
f(a) =D e o espetro f(a) consiste um Unico ponto, onde f(a) é igual a dimensao fractal

do sistema. Estruturas multifractais sdo caracterizadas por um espetro f(a) néo trivial.

2.3 Analise Multivariada

Na pesquisa cientifica aplicada, muitas vezes é essencial a analise de um conjunto
de varias medidas feitas sobre um mesmo individuo da amostra. Por exemplo, para o
célculo do indice de massa corpérea (IMC), duas variaveis sdo necessarias, 0 peso e a
altura. Este simples exemplo mostra a necessidade da coleta e da analise de mais de uma
variavel presente na amostra. Outro exemplo é o conjunto de dados cujas medidas sao
o tamanho e largura das pétalas da planta Iris' tomada de duas espécies (ANDERSON,
2003, p. 1).

Para esse tipo de analise sdo necessarias técnicas que possam lidar com todas as
relacdes existentes entre as variaveis. O ramo da estatistica para este tipo de aplicacéo é
chamado de estatistica multivariada e também denominado de andlise multivariada. Uma
definicdo dada para esta area da estatistica € a seguinte: a analise multivariada é um
conjunto de técnicas utilizadas em situacées que varias variaveis sdo medidas simultane-
amente, para cada elemento amostral (MINGOTI, 2005; HAIR et al., 2005; MARDIA et al.,
1979). Alguns exemplos de técnicas multivariadas para andlise de dados sao:

planta da familia das Iridaceas
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1. Andlise de regressdao multipla: método que tem por objetivo examinar as relacées
entre uma variavel resposta e um conjunto de variaveis explicativas, sendo esta rela-
cao linear ou nao-linear. Esta relagao linear é enquadrada no conjunto de modelos

lineares generalizados (HAIR et al., 2005).

2. Andlise multivariada de dados: generalizacdo da ANOVA, que objetiva analisar a

variancia dos dados onde ha mais de uma variavel independente.

3. Andlise de componentes principais: busca determinar um conjunto reduzido e signi-

ficante de variaveis que expliguem o conjunto de dados (MINGOT]I, 2005).

4. Andlise fatorial: busca descrever a variabilidade original do conjunto de dados em
termos de um numero reduzido, porém significante de variaveis aleatérias, chamadas
de fatores comuns e que estao relacionadas aos dados através de um modelo linear
(MINGOQOTI, 2005).

5. Analise de discriminante linear: dado o conhecimento a priori das caracteristicas dos
agrupamentos existentes em uma populacao, esta técnica desenvolve uma fungao
capaz de classificar novos elementos a algum dos grupos com perfil semelhante a
esta (MINGOTI, 2005).

6. Andlise de correlagdo canbnica: técnica que tenta estabelecer se ha ou ndo uma
relagdo linear entre dois conjuntos de varidveis (covariaveis e respostas) (MINGOTI,
2005).

7. Analise de agrupamento: técnica que objetiva a classificagdo de individuos em gru-
pos, através de caracteristicas presentes nestes individuos (MINGOTI, 2005). Este
trabalho utilizara a andlise de agrupamento para avaliar o banco de dados descrito

no Capitulo 3.

Outra area em que existe a necessidade do uso de multiplas variaveis é a de Re-
conhecimento de padroes. Esta area é um ramo da inteligéncia artificial direcionada a
classificagcdo ou descricdo de observacgoes. O reconhecimento de padrées permite clas-
sificar informagdes (padroes) baseado, ou no conhecimento a priori, ou em informagdes
estatisticas extraidas dos padrdées. O reconhecimento de padrdes pode ser dividido em
duas classes de métodos. Os métodos de classificagdo supervisionados (e.g. andlise de
discriminante), no qual os objetos sdo identificados como membros de uma classe prede-
finida e os métodos de classificagdo nao-supervisionados (e.g. andlise de agrupamentos),

onde individuos sdo assinalados em uma classe nao definida (JAIN et al., 2000).
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2.4 Analise de Agrupamento

A Andlise de agrupamento é o termo usado para nomear uma série de técnicas que tém
por finalidade dividir os elementos de uma amostra, ou populagdo, em grupos de forma que
0s elementos pertencentes a um mesmo grupo sejam semelhantes entre si com respeito
as variaveis (caracteristicas) que neles foram medidas. Enquanto os grupos sejam o mais

heterogénios quanto possivel (MINGOTI, 2005).

Para atingir este objetivo, algumas questbes precisam ser levantadas e discutidas.
Segundo Hair et al. (2005) estas questdes séo trés: (i) Como é definida a similaridade;
(i) Como é formado o agrupamento; (iii) € Quantos grupos podem ser formados. Porém,
Barroso e Artes (2003, pg 10-14) aporta uma divisdo detalhada destas questdes, sendo

expostas a seguir.

1. Escolha do critério de presenca? - etapa em que as variaveis devem ser definidas
e todas as transformacdes realizadas, além da escolha do critério que sera utilizado
para a determinacao dos grupos. No presente trabalho, a proximidade dos pontos €

usada como medida de semelhanca entre os objetos da amostra.

2. Definicao do numero de grupos - etapa em que o niumero de grupos deve ser

definido dado um conhecimento prévio dos dados.

3. Formacao dos grupos - etapa em que se deve definir 0 algoritmo que sera utilizado

na identificagao dos grupos.

4. Validacao dos agrupamentos - etapa onde deve ser garantido o fato de que as
variaveis tém comportamento diferenciado nos diversos grupos, supondo que cada
grupo seja uma amostra aleatéria de alguma subpopulagéo, aplicando técnicas infe-

renciais para compara-las.

5. Interpretacao dos grupos - ao final do processo de formagao de grupos é impor-
tante caracterizar os grupos formados. O uso de estatisticas descritivas € recomen-

dado nesta fase da analise.

2.4.1 Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

Uma questao importante refere-se ao critério que deve ser adotado para decidir o quao

dois elementos do conjunto de dados podem ser considerados como semelhantes ou dis-

2Esta é uma fase investigativa do conjunto de dados.
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tintos. Para responder esta questdo é necessério considerar medidas de semelhanca entre
os elementos amostrais. Assim, considerando que cada elemento amostral possui infor-
magoes de p variaveis armazenadas em um vetor, a comparagao de diferentes elementos
amostrais podera ser feita através de medidas matematicas (métricas), que possibilitem
a comparacao destes vetores (MINGOTI, 2005). Estas medidas podem ser chamadas de
coeficiente de parecenca segundo Bussab et al. (1990). As medidas podem ser classifica-
das em qualitativas e quantitativas. As medidas qualitativas sdo atributos, caracteristicas
ou propriedades categoricas que particularizam ou descrevem o objeto. Estas podem des-
crever diferencas, indicar presenca ou auséncia de uma caracteristica ou propriedade. Por
exemplo, a variavel sexo s6 pode assumir as caracteristicas masculina ou feminina. Ja as
variaveis quantitativas, como seu nome ja expressa, sao incégnitas que assumem valores
numéricos (HAIR et al., 2005). As medidas de comparagcao podem ser divididas em duas
categorias: medidas de similaridade (quanto maior o valor, mais semelhantes sdo os ob-
jetos) e dissimilaridade (quanto maior o valor, mais distintos s&o os objetos) (BUSSAB et
al., 1990). As distancias sao as mais usadas no estudo de dados constituidos de variaveis
quantitativas. Uma medida de distancia d(i. j) representa uma distancia entre os elementos

I e | se as condigcdes abaixo forem satisfeitas:
a) d(i,j) >0 Vi, j; i#;
b) d(i,i) =0;
¢) d(i.k) = d(k.i);
c) d(i,k) <d(i,m)+d(mKk).
Para se definir medidas de distancias é necessario tomar um conjunto de dados constituido

de n elementos amostrais, onde para cada um destes foram medidas p variaveis. Entéo,

para cada elemento j, i ={1,2,...n}, é definido o vetor de medidas como
Xj = (X1j, X2j;- - > %nj,) (2.13)

em que X j € o valor observado da variavel i medida no elemento j.

Entre as medidas de dissimilaridade mais comuns estédo a distancia Euclidiana e a dis-
tancia de Manhattan e entre as medidas de similaridade tem-se a Correlacao de Pearson.

Estas sédo definidas da seguinte forma:

e A distancia euclidiana entre um par de elementos amostrais | e k sendo | # k é
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definida por:
p

/ 12 , 1/2
(1 =[x 04 =%0] " = | 3 (0 =X (2.14)

e A distancia Manhattan (City-block distance) entre elementos amostrais | e k sendo
| # k é definida por:

p
d(l,k) = ZWi|N| — Xkl (2.15)
i=
em que W sdo os pesos de ponderagao para as variaveis.

e A correlagéo entre dois elementos amostrais | e k sendo | # k é definida por:
S (X = X)) (Xik — Xk
\/Zipzl (%1 =Xi) - \/Zip=1 (Xjk = X&)

Existem varias outras medidas que podem ser usadas na andlise de agrupamento e

Cor(1,k) =

(2.16)

algumas destas sdo mostradas em Mingoti (2005), Mardia et al. (1979), Barroso e Artes
(2003) ou Hair et al. (2005).

2.5 Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos utilizados na construgdo de grupos sado geralmente classificados em
duas familias de técnicas: Hierarquicas e Nao Hierarquicas. As hierarquicas sao técnicas
que muitas vezes sao usadas como uma especie de analise exploratéria, com o intuito de
identificar indicios de possiveis agrupamentos presentes na amostra. Enquanto para as
técnicas ndo hierarquicas € necessaria a definicao prévia do nimero de grupos para sua
aplicacao (MINGQTI, 2005).

2.5.1 Algoritmos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos sao divididos em aglomerativos e divisivos. Os aglomerati-
vos partem do pressuposto de que existem na amostra n grupos de individuos, ou seja,
cada elemento amostral forma um grupo distinto. Em cada passo do algoritmo, os elemen-
tos mais similares sdo agregados formando grupos, até que todos os elementos formem
um uanico grupo. Os métodos hierarquicos divisivos trabalham na dire¢cdao oposta, onde

todos os elementos sdo alocados em um Unico grupo inicial. Este grupo é dividido em
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dois subgrupos de modo que exista grande semelhanca entre os objetos dos mesmos sub-
grupos e também uma grande dissimilaridade entre elementos de subgrupos distintos. A
cada passo do algoritmo, os elementos s&do subdivididos em outros subgrupos dissimila-
res até que haja tantos subgrupos quantos elementos amostrais. A variancia interna no
inicio do processo aglomerativo é nula pois cada grupo é representado por um elemento
e ao final de todas as etapas do algoritmo tem-se a varidancia méxima, porque todos os
elementos estao alocados em um grupo. Sendo o contrario para o processo divisivo. Em
cada estagio do procedimento de agrupamento, os grupos sdo comparados através de
uma medida de similaridade ou dissimilaridade previamente escolhida (HAIR et al., 2005).
Como os métodos de agrupamento aglomerativos e divisivos se comportam de maneira
analoga, mas oposta, sera considerado nesse estudo apenas os métodos aglomerativos.
Existem varios métodos de agrupamento hierarquicos. Os mais comuns sdo: o método
de Ligacao Simples (Single Linkage), Ligacdo Completa (Complet Linkage), Ligacdo Mé-
dia (Average Linkage), Centroide (Centroid Linkage) e Ward, entre outros apresentados
em Mingoti (2005), Mardia et al. (1979), Barroso e Artes (2003), Hair et al. (2005). Nesta

dissertacao, dos métodos supracitados, apenas sera detalhado o método de Ward.

Método de WARD

Também conhecido como método de “minima variancia”, o método de Ward como todo
método hierarquico aglomerativo parte do pressuposto de que cada elemento da amostra
seja um grupo original e a cada passo os conglomerados que minimizam a fungao objetivo
sejam agrupados até a formagao de um unico grupo. Assim, pode-se observar em alguns
métodos hierarquicos, que a cada passo de execuc¢do do algoritmo, a similaridade entre os
elementos do grupo decresce. Isto €, a variacdo entre os grupos diminui e a variacao entre
os elementos aumenta. No ano de 1963, Ward prop6s um método de agrupamento ba-
seado nesta mudanca de variagdo da similaridade interna e externa dos grupos formados
a cada passo. Assim, a medida de homogeneidade é a soma de quadrados total de uma

analise de variancia (MINGOTI, 2005). Os principios basicos do método sdo os seguintes:

(a) Inicialmente cada elemento é considerado um conglomerado;

(b) Em cada passo a soma dos quadrados da distancia euclidiana de cada elemento

amostral é correspondente ao vetor das médias do conglomerado, isto é

nj , 0] p 1/2
SS=35 (Xj—Xi) Xj-Xi)=3% [ (Xikj — X)) (2.17)

= =
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em que N € o numero de elementos da amostra no agrupamento gj, Xij € o vetor
do j-ésimo elemento do i-ésimo grupo, X; € o centroide do i-ésimo grupo gi e S
representa a soma de quadrados do conglomerado g;. Em cada passot a soma total

dos quadrados é dada por:

Ny

SSR:|;:SS (2.18)

em que Ng é 0 nimero de grupos existentes no passo t.

A distancia entre os grupos g; e g; € definida como:

0 1/2

> (X, — Xk )2

k=1

d(gi,gx) = [n?i;nnjj} (Xi. —X;) (Xi.—Xj.) =

(2.19)

que € a soma de quadrados entre os grupos gi € gj. Em cada passo do algoritmo de
agrupamento, os dois conglomerados que minimizam a distancia (2.19) sdo combinados.
Dada a distancia (2.19) é possivel demonstrar que esta é a diferenga entre a soma total
dos quadrados, antes e depois de combinar os conglomerados gj e gj. Logo, o método de

Ward combina os grupos que minimizam SSR.

2.5.2 Algoritmos Nao Hierarquicos

Os procedimentos nao hierarquicos atuam de modo diferente dos métodos hierarqui-
cos. Estes métodos ndo envolvem um processo de construgdo em arvore. Em vez disso,
designam os objetos da amostra a agrupamentos assim que o numero de conglomerados
seja designado. Assim, por exemplo, a solu¢do de um agrupamento com seis grupos nao
€ apenas a combinacao de dois grupos a partir da solucao de sete agregados, mas sim
busca a melhor solugdo com exatos seis grupos. Resumidamente, estes procedimentos
primeiramente selecionam uma semente de agrupamento como centro inicial deste, e 0s
objetos restantes que estejam dentro de uma distancia previamente especificada sao alo-
cados ao grupo representado por cada um dos centros. Em seguida, outra semente é
escolhida e esta alocagdo aos grupos continua até que um critério de parada seja alcan-
cado (HAIR et al., 2005). Entre os métodos de agrupamento ndo hierarquicos os mais
comuns sao: K-médias (K-means), PAM (Partitional Around Medoids) (KAUFMAN; ROUS-
SEEUW, 1990) e Fuzzy (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990), este ultimo seguindo a logica

fuzzy de conjuntos.
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Método de K-médias

O método de K-médias (HARTIGAN, 1975, p. 84) é muito utilizado em problemas pra-
ticos. Basicamente, cada objeto amostral é alocado aquele grupo cujo centréide (vetor de
médias amostral para o grupo) é o mais proximo do vetor de valores observados para o

respectivo elemento. Sua descricao formal é dada a seguir.

Seja A(i, j) o valor da j-ésima variavel para o i-ésimo objeto em que (1 <i<n)e
(1< j < p). Os valores da variavel sdo apropriados de modo que a distancia euclidiana
possa ser usada como medida de dissimilaridade. Dada uma partigdo (P(n,k)) que divide
os objetos em k, a saber | = {1,2,3,...k}, cada um dos n objetos deve ser alocado a
apenas um dos k grupos. Seja B(l, j) = {c1,...Cp} a média da j-ésima variavel sobre os
objetos do grupo |. Seja N(I) o nimero de objetos pertencentes ao grupo |. A distancia

entre cada objeto i e o grupo | é dada por

d(i.h)= Y [(AG.)~B(,i)° (2.20)

O erro referente a particao é
e[P(n,k)] Zd (2.21)

em que I(i) é o grupo que contém o objeto i. O procedimento geral consiste em buscar
uma particdo que minimize €[(P(n,k))] pelo movimento de um objeto i de um grupo para o

outro. A busca se encerra quando o movimento do objeto ndo muda o valor de €[(P(n,k))].

Os passos de aplicagao do algoritmo sao:

1. Assumindo uma particdo inicial em k clusters, calcule B(l, j), o valor de €[(P(n,k))]
inicial.
e[P(n,k)] Zld i1 (2.22)

em que d(i,l(i)) denota a distancia euclidiana entre o objeto i e a média do grupo

gue o contémi.

2. Para o objeto 1 calcule:

C N (d(@L,)®  N[I(D)]-(d(1,1(1)))?
A= N()+1 N[I(1)] -1 (2.23)
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Este € o acréscimo no erro da transferéncia do objeto 1 do cluster onde 0 mesmo
estd alocado para o cluster I. Se o minimo de A para algum | # I(1) for negativo,
transfere-se o objeto 1 do grupo (1) para o grupo |. Ajusta-se o valor da média de

I(1) e | e adiciona o valor do incremento A ao erro €/(P(n,k))].
3. Repita 0 passo 2 para os demais objetos.

4. Se o0 movimento de um objeto de um cluster para outro ndo provocar mudanga em

e[(P(n,k))], pare. Caso contrério, repita o passo 2.

O algoritmo implementado no software (R Development Core Team, 2007) esta exposto no
trabalho de Hartigan e Won (1979).

Método PAM (Partitional Around Medoids)

O método PAM apresentado por Kaufman e Rousseeuw (1990, p. 102) é usado para
agrupar objetos para os quais foram medidas p variaveis de escala no minimo intervalar.
Este método busca por k elementos representativos chamados de Meddides entre os ob-
jetos do conjunto de dados. Ap6s encontrar os k elementos, os k grupos sdo construidos
pela atribuicdo dos elementos restantes ao agrupamento representado pelo medoide mais
proximo. O algoritmo continua escolhendo os k elementos até que a soma total das dis-
similaridades dos objetos representativos seja a minima. O algoritmo consiste de duas
partes. A primeira parte € chamada de BUILD, esta busca objetos um a um até que k
objetos representativos sejam escolhidos. E a segunda, chamada de SWAP, busca refi-
nar o agrupamento formado no BUILD. Esta escolha ¢ finalizada quando a soma total das
dissimilaridades entre os objetos representativos e os restantes dos elementos da amostra
alcanga um valor minimo. O primeiro objeto é aquele mais central, para o qual a soma das
distancias naquele passo seja a menor possivel. Na sequéncia, em cada passo outro ob-
jeto é escolhido, o qual, decresce a soma das dissimilaridades. Para encontrar este objeto

deve-se executar os seguintes passos:

1. Considere um objeto i ainda n&o selecionado.

2. Considere entao outro objeto j. Calcule a distancia euclidiana (Dj) entre o elemento
j e o elemento previamente selecionado mais similar. Calcule a distancia d(j,i) entre

j e o objeto i. Ap6s isso calcule Dj —d(j,i).
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3. Se esta diferenca for positiva, o objeto j contribui para a decisdo de selecionar o
objeto i. E assim:
Cji = max(D;j —d(j,i),0) (2.24)

4. Calcule o total do ganho obtido pela selecao de i

ZCji (2.25)
]
5. Escolha o objeto ainda nao selecionado que
miniimize;Cji (2.26)

Este processo continua até que k objetos sejam encontrados. A segunda parte chamada
SWAP tem o objetivo de tentar refinar o agrupamento primariamente estabelecido pelo
BUILD. Este processo realiza todas as possiveis intercomparagdes entre pares de elemen-
tos (i,h), onde i foi selecionado como elemento representativo e h ndo. Este determina
qgual sera o impacto, sobre o agrupamento formado, ao selecionar h em lugar de i. Para

calcular o efeito do SWAP sobre o agrupamento deve-se seguir dois passos:

1. Considere um objeto j e calcule a contribui¢io Cjin ao SWAP:
a. Se ] é mais distante de i e h do que de outro elemento representativo, tem-se
Cjih =0.

b. Se j nao é tdo distante de i do que de algum outro elemento representativo

selecionado no BUILD (d(j,i) = Dj) serédo consideradas duas situagdes:

i. ] € mais proximo de h e de i do que dos outros elementos representati-
vos, ou seja d(],i) < Ej, onde E; é a distancia entre | e todos os objetos

representativos exceto i. Nesta condigédo a contribuicdo é dada por:
Cijin =d(j,h) —d(j,i) (2.27)

ii. j estanominimo tdo distante de h quanto do segundo objeto representativo,
ou seja, d(j,h) > Ej. Neste caso, a contribuicdo do objeto j ao SWAP é

Cijin = Ej —Dj (2.28)

OBS: Pode-se observar que no item anterior a contribuicédo Cjin pode ter

valores positivos ou negativos dependendo da posicdo dos objetos j,h e
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i, sendo positiva apenas quando j esta mais proximo de i do que h. Isso
indicando que o SWAP néo é favoravel do ponto de vista do objeto j. Por
outro lado, no caso ii a contribuicdo sera sempre positiva. Pois ndo sera
vantajoso trocar i por h, quando este Ultimo esta mais proximo de j que de
outro objeto representativo.

iii. ] estd mais distante de i que de pelo menos um dos outros objetos repre-
sentativos, mas préximo de h que de algum objeto representativo. Neste

caso a contribuicdo de j para o SWAP é

Cjih:d(j,h)—Dj (2.29)
2. Calcula-se o valor:
Tin="> Cjin (2.30)
]
3. Seleciona-se o par (i,h) o qual
minimize Tip (2.31)

i,h

4. Caso o minimo Ti, seja negativo o SWAP é executado novamente, isto é, o algoritmo
retorna ao passo 1. Entretanto, se o minimo de Ty, for positivo ou zero o algoritmo

para.

Pode-se notar que todos os pares sdo considerados e que o algoritmo nao depende

da ordem das variaveis dos objetos na entrada do programa.

O algoritmo Fuzzy

Nos métodos de particdo até aqui citados cada elemento pode apenas pertencer a
um grupo, ou seja, se for atribuido um valor para indicar sua presenga ou auséncia em um
grupo seu valor seria 0 se pertencesse e 1 se ndo. Portanto, métodos de particao classicos
sdo algumas vezes chamados de métodos de formacéo de grupos fechados. J& o método
fuzzy de agrupamento (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990), baseado na logica fuzzy de
conjuntos, permite a escolha através do coeficiente de agrupamento, com variagao entre 0

e 1, onde a qual grupo o objeto deve ser mais bem agrupado.

Seu objetivo principal € minimizar a fungao:
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K Zin,jzluizuujzud (i7 J)

C= (2.32)
v=1 ZZTzl ujZU

em que d(i, j) representa a distancia entre os objetos i e j, enquanto uj, € o coeficiente de

pertinéncia do objeto i ao cluster u. E possivel notar alguns detalhes nesta funcdo. Para
comecar a mesma contém apenas a d(i, j) e Uiy, sendo este Ultimo o valor desconhecido
que deve ser encontrado. Tem-se ainda que a soma presente no numerador seja feita
para todos os pares de elementos da amostra. Nesta soma, cada par aparece duas vezes
porque os pares (i,j) e (j,i) ocorrem e é por isso que a fragdo é dividida por 2. E a
soma externa é feita para todos os clusters v. Finalmente, € possivel notar com estas
consideragdes que a fungao (2.32) € um tipo de dispersdo. O coeficiente de pertinéncia

possui as seguintes restricoes:

Uy >0 para i={1....n};v={1,....k} (2.33)
YUip=1 para i={1....n} (2.34)
U]

Expressando que o coeficiente ndo pode ser negativo e que a soma de todos os coefi-
cientes deve serigual a 1 logo o Uy, assemelha-se a uma probabilidade do objeto pertencer

ao grupo U.

O método fuzzy oferece uma vantagem sobre os outros métodos de agrupamento. Este
apresenta para cada elemento uma probabilidade de pertencer a cada um dos grupos cujo
namero € arbitrariamente determinado. Estes valores podem ser agrupados em uma tabela
que sera denominada Tabela de probabilidades de pertinéncia.

O processo de maximizagao esta bem detalhado no livro “Finding Groups in Data: an

introdution to Cluster Analysis” escrito por Kaufman e Rousseeuw.

Uma variagao deste método € o Fuzzy c-means proposto por Bezdek (1981), citado
por (MINGOTI, 2005) e consiste em dado um numero ¢ de grupos predefinidos, 0 mesmo

busca minimizar a fung&o objetivo 2.35

Cc n
J= ZZ (uj)™d (X}, Vi) (2.35)
i=1j=1
em que V,; é o centroide ponderado do conglomerado i, para 1 <i <c, m> 1é o parametro

Fuzzy; ujj é a probabilidade de que o elemento Xj pertenga ao conglomerado; d (Xj,\/i) e

a distancia euclidiana entre o objeto Xj e o centroide V.
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A particao é dada através da maximizagcao da funcédo 2.35 com a atualizacdo dos va-

lores ujj e dos centrdides V; por

-1

e ([ —gll\™"
Z <||X|—Ck” (259

em que
D (U)X
Vi = 21—2:.1< 'J) J (2.37)
2 j=1ij
paratodoi=1{1,2,...,c} e j={1,2,...,n}. Para encontrar a solugéo final, devem-se ter

os valores de V; e ujj iniciais. Nos algoritmos disponiveis, os valores de Ujj sdo gerados por
uma distribuigdo uniforme no intervalo [0, 1]; os valores dos centréides vdo se modificando
a cada interagao e o algoritmo é interrompido quando o numero de iteracdes € alcancado
ou quando o programa € incapaz de minimizar o valor da fungéo objetivo por um valor €.
Ao contrario do método K-médias, que fornece como resultado uma particdo na qual cada
elemento pertence a um unico cluster, no método Fuzzy, para cada elemento amostral,
estima-se a probabilidade de que o mesmo elemento pertenca a cada um dos c clusters
formados. Assim, é possivel identificar os elementos amostrais que estdo na interface, ou

seja, que se assemelham a mais de um dos ¢ grupos. Passos do Algoritmo:

1. Inicialize com os valores da matriz U = [U;j], U(®

2. Em cada passo k calcule os valores de Vj(k) com UK
k)
0 _ 2t (u) %
i K
Yi-1 ui(j)

3. Calcule os valores de UX, Ukt1 J(k) g glk+1)
71
w= |y (zal
W\ — e

4. Se HJ("H) —JK H < & for satisfeito pare, senao retorne ao passo 2.
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2.5.3 Apresentacao Grafica e Verificacao da Qualidade do Agrupa-
mento

A construcdo de graficos permite ao pesquisador uma melhor visualizagdo dos dados
sob investigacdo. Nos métodos de agrupamento podem-se usar alguns tipos de graficos
para visualizacao e verificacdo da qualidade do agrupamento.

Dendograma

Na andlise de agrupamento hierarquica, apds o término do procedimento, pode-se
construir um gréafico chamado de dendograma ou dendrograma. Este grafico tem a forma
de uma arvore, onde no eixo vertical tem-se a medida de similaridade ou dissimilaridade
e no eixo horizontal apresentam-se os elementos da amostra numa ordem conveniente
relacionada ao histoérico do agrupamento. As linhas verticais, partindo dos elementos
amostrais agrupados, tém a altura correspondente ao nivel em que os elementos foram
considerados semelhantes, isto é, a distancia do agrupamento ou o nivel de similaridade
(BUSSAB et al., 1990; BARROSO; ARTES, 2003; HAIR et al., 2005).

Grafico de Silhueta

Uma dificuldade na aplicacdo do método de agrupamento é decidir o numero de clus-
ters e como distinguir uma ma alocacao de um elemento a um grupo. Uma maneira de
solucionar estes problemas € através do célculo da silhueta de cada elemento. A silhueta
€ um coeficiente que mede o quao bem alocado cada elemento estd ao seu grupo com-
parado aos outros clusters formados. Esta medida é calculada em termos da média da
distancia euclidiana entre o elemento i e todos os elementos do grupo de i, comparando

com as médias das distancias entre i e os elementos do grupo vizinho.
A silhueta € construida da seguinte maneira.

Considere um objeto i presente na amostra pertencente a um cluster A e calcule

ali) > (jeA) ji i)

= 2.38
a1 (2.38)
que representa a meédia de dissimilaridade entre todos os elementos do grupo A.
Agora considerando um cluster C diferente de A, pode-se definir
g = 20090 (2.39)

Nnc
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onde esta representa a média da dissimilaridade entre i e todos os elementos de C. Calcule
esta medida para todos os agrupamentos C # A cluster objetos e escolha a menor desta,

a qual é definida como b(i).

b(i)=mim(dic); C#A (2.40)
O cluster B para o qual di c = b(i) é chamado de vizinhanga o objeto i. Logo, pode-se
definir o valor da silhueta de s(i) como

 b(i)—a(i)
S0 = fax{ali).b(i)}

(2.41)

E notdrio que o valor de s(i) esta no intervalo [—1, 1] e 0 mesmo pode ser interpretado

da seguinte forma:

e para s(i) proximo de 1 é muito pequeno em relagdo a b(i). Em outras palavras, o
objeto i estd muito préximo dos objetos do seu grupo em comparagdo com o seu

vizinho.

e para s(i) em torno de zero, a(i) e b(i) sdo aproximadamente iguais indicando que o

mesmo pode ser um objeto intermediéario entre A e B.

e para s(i) préximo de —1, o valor de b(i) é muito menor do que o valor de a(i). Em
outras palavras, o objeto i esta muito préximo do seu vizinho do que do grupo ao qual

ele foi assinalado, ou seja, | estd erroneamente alocado a A.

Assim, para a construcao do grafico de silhueta, os objetos devem ser divididos em gru-
pos de acordo com o resultado do método de agrupamento. Em cada grupo, os elementos
sao ordenados em ordem decrescente seguindo o valor da silhueta. Cada objeto € repre-
sentado por uma barra horizontal, cujo o comprimento é o valor da silhueta. Desta forma,
todos os elementos sdo expostos em um unico diagrama (figura 2.3) onde a qualidade do

agrupamento pode ser analisada.

A silhueta é uma boa ferramenta para a verificacdo do numero de clusters. A média

das silhuetas S(k) é definida por:
sk)=Y s(i) (2.42)
2

e pode ser usada para selecionar o melhor valor do nimero de grupos (k) pela escolha do

valor de S(k) quando S(k) é maximo. Executa-se o método de agrupamento escolhido para
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Silhouette plot of pam(x = ruspini, k = 4)
n=75 4 clusters C;
o Nj|aveig s

1: 20| 0.73

2: 231075

3: 17 | 0.67

4: 15| 0.80

I I I I 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;
Average silhouette width : 0.74

Figura 2.3: Exemplo de um grafico de silhueta encontrado no modo de ajuda do software (R Development
Core Team, 2007).

todos os possiveis valores de (k) a saber k={2,3,... ,n—1} onde tem-se max(5(k)) como
0 ndmero de grupos para amostra. A medida SM = 5(k) é um coeficiente de qualidade da
perda de dimensionalidade da estrutura do agrupamento. Kaufman e Rousseeuw (1990)

apresenta uma proposta de interpretagao apresentada na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Proposta de Interpretagdo para o valor da silhueta média (5(k)) (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990, p. 88)

Intervalo de SM Interpretagao

0,71—1,00 Existe uma forte estrutura de agrupamento formada.

0,51-0,70 Existe uma razoavel estrutura para o agrupamento.

0,26 —0,50 Existe uma fraca estrutura para o agrupamento, e poderia ser artificial.
Para uma melhor conclusao é aconselhavel a aplicagdo de métodos de
agrupamentos adicionais.

<0,25 Foi encontrada uma estrutura ndo substancial de agrupamento.

Correlacao Cofenética

Na Bioestatistica, a correlacao cofenética ou coeficiente de correlacado cofenética é
uma medida que quantifica o quéo fielmente um dendograma preserva a distancia original

entre um par de objetos. A correlagédo € uma medida de validagéo utilizada principalmente



2.5 Algoritmos de Agrupamento 37

para os métodos de agrupamento hierarquicos. Estas medidas assemelham-se a correla-
céo de Pearson entre a matriz de distancias originais (O) e a matriz de distancias baseadas
no dendrograma, esta Ultima chamada de Matriz Cofenética (C). Esta é definida da se-

guinte maneira:

P15 -i4a(Gj —0) (0 ~0)
VIS S )a(e) — OIS 5] a0~ O)

Valores desta medida que séao préximos de 1, e segundo Bussab et al. (1990), maiores que

COlcof =

(2.43)

0,8, indicam uma pequena distor¢cdo provocada pelo método de agrupamento. Existem
outras maneiras de verificar a qualidade de métodos de agrupamento tanto hierarquicos
quanto nao hierarquicos. Isto é feito através do grafico de silhueta dos agrupamentos

formados.
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3 Materiais e Métodos

3.1 Dados

3.1.1 Projeto STARE (STructured Analysis of the Retina Project)

O projeto STARE foi concebido e iniciado em 1975 por Dr. Michael Goldbaum, da
Universidade de Califérnia, San Diego, e foi financiado continuamente pelos Institutos Na-
cionais de Saude dos EUA, (National Institutes of Health (U.S.A.)) desde 1986. Durante
este tempo, mais de 30 pesquisadores contribuiram ao projeto, com 0s conhecimentos
que vao da medicina a engenharia. As imagens e os dados clinicos foram fornecidos pelo
Shiley Eye Center na universidade de Califérnia e pelo Veterans Administration Medical

Center também em San Diego.

3.1.2 Bancos

Do projeto STARE foram coletadas 20 imagens sendo 10 destas pertencentes a indi-
viduos com alguma patologia e 10 pertencentes a individuos com retinas normais. Estas
imagens foram segmentadas’ por dois observadores chamados aqui de AH e VK. Apés
coletar estas imagens do bando STARE, as imagens foram esqueletonizadas? por Stosic e
Stosic (2006). Posteriormente, foram calculadas as dimensdes generalizadas e o espectro
multifractal de todas as imagens, tanto as segmentadas manualmente, quanto as imagens
esqueletonizadas, para os dois observadores. Assim, a estrutura dos bando ficou dividida
em 20 imagens segmentadas manualmente por AH e VK, totalizando 40 e estas 20 ima-
gens foram esqueletonizadas somando ao estudo mais 40. Logo, tem-se um conjunto de
80 imagens de retinas. Na figura 3.1 tem-se o exemplo de duas imagens, uma patoldgica

e outra n&o patoldgica.

"Este termo significa em marcar os pixels na imagem que pertencem a vasos da retina, com auxilio de
algum programa grafico.

2Esqueletonizar significa tomar apenas a ramificacdo da arvore vascular da retina sem levar em conta o
volume.
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As imagens patolégicas foram nomeadas de P;...Pig e as imagens de pacientes com
retinas normais foram nomeadas de Nj...Njg. Este banco de dados ndo contém informa-
cao de quais patologias estao presentes e assim é possivel que haja patologias em estados

diversos ou até patologias que ndo afetem a vascularizagao da retina.

Figura 3.1: Exemplo de imagens do banco STARE: (A) Imagem original e uma retina patolégica; (B) Imagem
original de uma retina sadia; (C) Imagem patoldégica segmentada pelo observador AH; (D) Imagem sadia
segmentada pelo observador AH; (E) Imagem patol6gica segmentada pelo observador VK; (D) Imagem sadia
segmentada pelo observador VK.

Os bancos de dados consistem de valores das dimensdes multifractais generalizadas
e de elementos do espectro multifractal f(a), ambos resultados de analise realizada por
Stosic e Stosic (2006). Destes, foram escolhidas como variaveis os pares de valores de
a e f(a) do espectro, para 1(q= —3,0,3) e 7(q = —2,0,2) constituinte dos bancos no-
meados de Banco 1 e 2, respectivamente. As dimensdes generalizadas (multifractais) Do,
D1 e D2 sao constituintes do Banco 3, sendo estes apresentados nas Tabelas 3.1 a 3.5.
Para cada observador existem dois tipos de imagens (esqueletonizadas e segmentadas
manualmente) e 3 bancos, constituindo um total de 12 matrizes de dados analisadas.
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Tabela 3.1: Banco 1: valores de a e f(a) para g= (—3,0,3) para as imagens esqueleto-

nizadas
Imagens Observador AH Observador VK

a(-3) f(a(-3) a0 f@(©0) a@® f@@d)[a-3 f@-3) a0 f@0) aB) a(f@3d)
P1 1,70 1,33 1,56 1,54 1,48 1,44 1,78 1,40 1,60 1,59 1,55 1,52
P2 1,69 1,28 1,54 1,52 1,45 1,40 1,75 1,32 1,59 1,57 1,48 1,42
P3 1,62 1,33 1,51 1,50 1,46 1,43 1,73 1,42 1,62 1,61 1,58 1,56
P4 1,62 1,35 1,52 1,51 1,47 1,44 1,70 1,45 1,61 1,60 1,56 1,53
P5 1,69 1,36 1,57 1,55 1,51 1,49 1,77 1,51 1,67 1,66 1,63 1,61
P6 1,65 1,40 1,55 1,54 1,49 1,45 1,81 1,47 1,68 1,66 1,61 1,57
P7 1,68 1,40 1,58 1,56 1,51 1,47 2,01 1,32 1,70 1,68 1,65 1,65
P8 1,46 1,54 1,49 1,49 1,44 1,39 1,76 1,46 1,61 1,58 1,48 1,41
P9 1,54 1,32 1,46 1,45 1,41 1,39 1,66 1,41 1,57 1,56 1,53 1,50
P10 1,63 1,33 1,52 1,50 1,45 1,42 1,76 1,46 1,64 1,62 1,56 1,58
N1 1,68 1,45 1,60 1,59 1,56 1,54 1,75 1,52 1,67 1,66 1,65 1,65
N2 1,66 1,38 1,56 1,55 1,51 1,49 1,81 1,46 1,68 1,67 1,64 1,61
N3 1,76 1,32 1,60 1,59 1,55 1,53 1,81 1,45 1,69 1,68 1,67 1,67
N4 1,80 1,39 1,65 1,64 1,59 1,56 1,84 1,48 1,71 1,70 1,67 1,66
N5 1,73 1,45 1,63 1,61 1,55 1,51 1,78 1,44 1,66 1,65 1,61 1,59
N6 1,72 1,42 1,61 1,59 1,52 1,47 1,83 1,44 1,69 1,67 1,63 1,60
N7 1,69 1,43 1,59 1,58 1,54 1,51 1,79 1,45 1,67 1,66 1,65 1,64
N8 1,71 1,43 1,61 1,60 1,57 1,55 1,76 1,48 1,66 1,65 1,63 1,62
N9 1,65 1,42 1,57 1,56 1,55 1,54 1,78 1,48 1,67 1,66 1,65 1,64
N10 1,79 1,41 1,65 1,63 1,59 1,56 1,85 1,44 1,70 1,69 1,68 1,67
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Tabela 3.2: Banco 1: valores de a e f(a) para q= (—3,0,3) para as imagens segmentadas

manualmente

Imagens Observador AH Observador VK
a(=3) f(a(=3)) a0 f(a(0) a@ f@a@®) | a(-3) fa(=3) a@© f@©) a@ a(f(3d))
P1 2,02 0,96 1,59 1,54 1,40 1,31 2,06 1,07 1,65 1,58 1,41 1,31
P2 1,98 1,04 1,60 1,55 1,39 1,30 2,00 1,21 1,65 1,57 1,37 1,26
P3 1,92 1,03 1,56 1,51 1,40 1,34 1,94 1,24 1,66 1,59 1,43 1,34
P4 1,76 1,21 1,55 1,52 1,40 1,31 1,97 1,19 1,65 1,57 1,34 1,21
P5 1,89 1,20 1,62 1,59 1,49 1,44 2,12 1,19 1,74 1,68 1,53 1,44
P6 1,92 1,12 1,60 1,54 1,39 1,30 2,18 1,06 1,72 1,67 1,51 1,41
P7 1,93 1,16 1,62 1,56 1,42 1,35 2,11 1,13 1,72 1,68 1,57 1,52
P8 1,87 1,09 1,56 1,52 1,39 1,30 2,05 1,24 1,68 1,60 1,41 1,30
P9 1,73 1,08 1,48 1,44 1,32 1,24 1,96 1,14 1,62 1,55 1,39 1,30
P10 1,96 1,11 1,62 1,57 1,42 1,34 2,18 1,05 1,71 1,64 1,47 1,38
N1 1,95 1,18 1,63 1,58 1,44 1,37 1,99 1,22 1,69 1,66 1,57 1,53
N2 1,96 1,08 1,60 1,55 1,44 1,38 2,02 1,20 1,71 1,67 1,57 1,50
N3 2,07 1,10 1,65 1,58 1,40 1,32 2,03 1,23 1,71 1,66 1,52 1,44
N4 2,00 1,27 1,71 1,65 1,47 1,38 2,06 1,27 1,76 1,71 1,59 1,52
N5 2,08 1,17 1,71 1,64 1,49 1,41 2,10 1,19 1,73 1,68 1,57 1,51
N6 | 1,99 1,18 165 1,60 1,45 1,38 2,11 1,15 174 169 157 151
N7 1,90 1,28 1,63 1,58 1,46 1,38 2,12 1,11 1,71 1,66 1,54 1,48
N8 | 1,99 1,07 163 1,59 1,46 1,38 2,15 1,02 1,70 1,66 1,55 150
N9 1,92 1,15 1,63 1,59 1,50 1,45 2,16 1,02 1,72 1,68 1,59 1,54
N10 | 1,94 1,23 167 1,63 154 1,49 2,09 1,16 174 170 159 153
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Tabela 3.3: Banco 2: valores de a e f(a) para q= (—2,0,2) para as imagens esqueleto-

nizadas
Imagens Observador AH Observador VK

a(-2) f(a(-2) a0 f@(©0) a@@ f@@)]|a-2 f@-2) a0 f@0) a@ f@@)
P1 1,65 1,45 1,56 1,54 1,51 1,49 1,68 1,51 1,60 1,59 1,56 1,56
P2 1,64 1,42 1,54 1,52 1,48 1,46 1,71 1,44 1,59 1,57 1,52 1,50
P3 1,59 1,42 1,51 1,50 1,47 1,46 1,69 1,53 1,62 1,61 1,59 1,58
P4 1,58 1,44 1,52 1,51 1,48 1,47 1,67 1,53 1,61 1,60 1,57 1,57
P5 1,65 1,47 1,57 1,55 1,53 1,52 1,74 1,60 1,67 1,66 1,64 1,64
P6 1,62 1,47 1,55 1,54 1,50 1,49 1,77 1,56 1,68 1,66 1,62 1,61
P7 1,65 1,49 1,58 1,56 1,53 1,52 1,95 1,46 1,70 1,68 1,66 1,66
P8 1,47 1,52 1,49 1,49 1,46 1,45 1,75 1,48 1,61 1,58 1,52 1,50
P9 1,51 1,39 1,46 1,45 1,42 1,42 1,63 1,50 1,57 1,56 1,54 1,53
P10 1,60 1,42 1,52 1,50 1,47 1,46 1,74 1,52 1,64 1,62 1,58 1,57
N1 1,65 1,54 1,60 1,59 1,57 1,56 1,71 1,61 1,67 1,66 1,65 1,65
N2 1,62 1,48 1,56 1,55 1,53 1,52 1,76 1,59 1,68 1,67 1,65 1,64
N3 1,70 1,47 1,60 1,59 1,56 1,55 1,75 1,60 1,69 1,68 1,67 1,67
N4 1,74 1,54 1,65 1,64 1,61 1,60 1,79 1,61 1,71 1,70 1,68 1,68
N5 1,70 1,54 1,63 1,61 1,57 1,56 1,74 1,56 1,66 1,65 1,62 1,62
N6 1,68 1,51 1,61 1,59 1,54 1,53 1,77 1,58 1,69 1,67 1,65 1,64
N7 1,66 1,51 1,59 1,58 1,55 1,54 1,74 1,58 1,67 1,66 1,65 1,65
N8 1,67 1,53 1,61 1,60 1,58 1,57 1,72 1,59 1,66 1,65 1,64 1,63
N9 1,62 1,51 1,57 1,56 1,55 1,55 1,73 1,59 1,67 1,66 1,65 1,65
N10 1,73 1,54 1,65 1,63 1,61 1,60 1,78 1,60 1,70 1,69 1,68 1,68
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Tabela 3.4: Banco 2: valores de a e f(a) paraq=(—2,0,2) para as imagens segmentadas

manualmente

Imagens Observador AH Observador VK

a(-2) fa(-2) a(©) f(a(0) a@@ f@@)|a-2) f@a-2) a© f(a@) a2 f@a@)
P1 1,92 1,21 1,59 1,54 1,44 1,41 1,98 1,28 1,65 1,58 1,45 1,42
P2 1,88 1,27 1,60 1,55 1,43 1,40 1,96 1,31 1,65 1,57 1,41 1,37
P3 1,83 1,24 1,56 1,51 1,42 1,40 1,88 1,39 1,66 1,59 1,46 1,43
P4 1,69 1,38 1,55 1,52 1,44 1,41 1,91 1,35 1,65 1,57 1,40 1,36
P5 1,81 1,40 1,62 1,59 1,52 1,50 2,03 1,40 1,74 1,68 1,56 1,53
P6 1,85 1,30 1,60 1,54 1,43 1,40 2,08 1,30 1,72 1,67 1,55 1,52
P7 1,86 1,34 1,62 1,56 1,45 1,43 2,00 1,40 1,72 1,68 1,60 1,58
P8 1,79 1,27 1,56 1,52 1,43 1,40 2,02 1,31 1,68 1,60 1,46 1,43
P9 1,66 1,26 1,48 1,44 1,36 1,33 1,89 1,30 1,62 1,55 1,43 1,40
P10 1,88 1,31 1,62 1,57 1,46 1,43 2,08 1,29 1,71 1,64 1,51 1,48
N1 1,88 1,34 1,63 1,58 1,47 1,44 1,91 1,44 1,69 1,66 1,59 1,58
N2 1,87 1,29 1,60 1,55 1,47 1,44 1,92 1,45 1,71 1,67 1,59 1,57
N3 2,00 1,25 1,65 1,58 1,44 1,41 1,94 1,44 1,71 1,66 1,56 1,53
N4 1,93 1,43 1,71 1,65 1,52 1,48 1,97 1,50 1,76 1,71 1,63 1,60
N5 1,99 1,37 1,71 1,64 1,52 1,49 2,01 1,41 1,73 1,68 1,59 1,57
N6 1,92 1,35 1,65 1,60 1,49 1,46 2,01 1,41 1,74 1,69 1,59 1,57
N7 1,83 1,39 1,63 1,58 1,49 1,46 2,02 1,35 1,71 1,66 1,57 1,54
N8 1,89 1,32 1,63 1,59 1,49 1,47 2,03 1,31 1,70 1,66 1,58 1,56
N9 1,82 1,38 1,63 1,59 1,53 1,51 2,02 1,35 1,72 1,68 1,61 1,59
N10 1,86 1,44 1,67 1,63 1,56 1,55 1,98 1,44 1,74 1,70 1,62 1,60
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Tabela 3.5: Banco 3: valores de Do, D1 e D, para as imagens esqueletonizadas e segmen-

tadas manualmente

Imagens

Observador AH

Observador VK

Esqueletonizadas ‘ Seg. Manualmente

Esqueletonizadas ‘ Seg. Manualmente

Do Dl D2 Do D1 D2

Do D1 D, Do D D2

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9

P10
N1
N2
N3
N4
N5
N6
N7
N8
N9

N10

1,54 153 152 159 1,58 1,57
152 151 149 157 155 1,53
1,560 149 148 161 160 1,59
1,561 150 149 160 159 1,58
155 154 153 166 1,65 1,65
1,564 152 151 166 164 1,63
1566 155 154 168 1,67 1,66
1,49 148 147 158 156 1,54
145 144 143 156 1,55 1,54
1,560 149 148 162 160 1,59
1569 158 158 166 166 1,66
155 154 153 167 166 1,65
1,59 157 157 168 1,68 1,67
164 163 162 1,70 169 1,69
161 160 159 165 164 1,63
1,569 157 156 167 166 1,65
1,68 157 156 166 166 1,65
160 159 158 165 1,65 1,64
156 156 155 166 1,66 1,65
163 162 161 169 169 1,68

1,54 149 146 1,58 1,52 1,49
165 150 146 157 150 1,45
1,51 147 144 159 154 1,50
152 149 146 157 150 1,45
159 156 154 168 1,63 1,59
154 149 146 167 162 1,58
166 152 148 168 164 1,62
162 148 145 160 154 1,50
144 141 138 155 1,50 1,46
157 152 149 164 158 1,54
168 153 150 166 163 1,61
1,55 1,51 1,49 167 164 1,61
1,68 152 148 166 1,62 1,59
165 159 155 1,71 168 1,65
164 159 155 168 164 1,62
160 155 151 169 164 1,62
168 154 151 166 162 1,59
1,59 155 152 166 1,62 1,59
1,69 156 1,54 168 164 1,62
163 160 158 1,70 166 1,64

3.2 Meétodos Estatisticos

Com o objetivo de verificar a viabilidade de diferenciagao das retinas, através do uso da

dimensao multifractal como medida de parecenca entre objetos, serdo usados os conjuntos

de dados citados na secao (3.1.2). A andlise de agrupamento sera usada como ferramenta

para quantificar a diferenciacao entre as imagens patoldgicas e nao patoldgicas.

3.2.1

Analise de Agrupamento Aplicada ao Banco de Dados

Neste trabalho foram utilizados o método de agrupamento hierarquico WARD e os

métodos nao hierarquicos K-médias, PAM e Fuzzy c-means. O método hierarquico foi

primeiramente aplicado como uma forma descritiva dos agrupamentos e a aplicacdo dos

métodos nao hierarquicos como uma forma confirmatéria dos agrupamentos. Os méto-

dos de WARD e K-médias foram escolhidos por seu grande uso na literatura, enquanto

os demais foram selecionados para que seus resultados fossem comparados ao método

K-médias. Em particular, foi escolhido o método Fuzzy por sua versatilidade no processo



3.2 Meétodos Estatisticos 45

de alocacao dos grupos, pois é baseado na logica fuzzy de conjuntos, e assim formando
grupos de uma maneira diferenciada. Além dos motivos citados para escolha dos meéto-
dos, outro foi a disponibilidade destes no software (R Development Core Team, 2007), o
qual é gratuito e de cddigo fonte aberto. Este programa estatistico da ao operador uma boa
liberdade na reprogramacéao de suas rotinas para o calculo e ainda apresentacao dos resul-
tados de modo elegante. A medida numérica de dissimilaridade entre um par de elementos
amostrais escolhida foi a distancia euclidiana, definida na se¢ao 2.4.1. Como os bancos
coletados do STARE estao divididos em imagens de retinas patoldgicas e nao patologicas,

0 numero de grupos foi dividido em dois para todos os métodos de agrupamento.

3.2.2 Apresentacao Grafica e Validacao

Grafico de Silhueta

O grafico de silhueta é um procedimento usado para analise de qualidade dos agrupa-
mentos obtidos, apresentados por varios autores como (BARROSO; ARTES, 2003; KAUF-
MAN; ROUSSEEUW, 1990; ROUSSEEUW, 1987). Neste procedimento cada objeto € re-
presentado por um valor da silhueta o qual mostra se este esta bem alocado, mal alocado

ou representa um cluster individual.

Dendrogramas

Para ser observada a seqiiéncia de formacao dos agrupamentos, foi construido o den-
drograma para o método Ward de agrupamento.

Correlacao Cofenética

A correlacdo € uma medida de validacao utilizada principalmente para os métodos de
agrupamento hierarquicos. Estas medidas assemelham-se a correlagéo de Pearson entre
a matriz de distancias originais e a matriz de distancias baseadas no dendrograma, esta ul-
tima chamada de Matriz Cofenética. Valores proximos de 1, segundo Bussab et al. (1990)
maiores que 0,8, ja indicam uma pequena distorcdo provocada pelo método de agrupa-
mento. Existem outras maneiras de verificar a qualidade de métodos de agrupamento
tanto hierarquicos quanto ndo hierarquicos. Isto € feito através do grafico de silhueta dos
agrupamentos formados.
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4 Resultados e Discussao

Neste item serdo apresentados os resultados da aplicacdo de métodos de andlise de
agrupamento, que teve como finalidade verificar a sensibilidade da analise multifractal para
classificacao de imagens de retinas. Como exposto na segao 2.4, estes métodos tém o ob-
jetivo de separar os elementos amostrais em grupos distintos. Esta separacao é baseada
em caracteristicas medidas nos individuos da amostra estudada. Como os métodos mul-
tivariados sao divididos em hierarquicos e nao hierarquicos, os resultados deste estudo

também estao divididos desta forma.

4.1 Meétodos Hierarquicos

Esse estudo foi iniciado pela aplicagdo dos métodos hierarquicos por dois motivos. Pri-
meiro por sua facilidade de execucao; e segundo pela facilidade de apresentacéo grafica
do resultado. A medida de dissimilaridade usada foi a distancia euclidiana. Os dendrogra-
mas expostos a seguir apresentam os grupos formados apds a aplicagdo do método de
Ward aos dados de cada um dos bancos. Aqui sera convencionado como bom resultado a

presenca de apenas imagens de um tipo alocadas em um Unico grupo .

No caso das imagens esqueletonizadas segmentadas pelo observador VK para todos
0s bancos analisados, 70% de retinas patoldgicas (P1,P2,P3,P4,P8,P9,P10) formam um
grupo e 30% (P5,P6,P7) se agrupam junto as retinas normais, (Figura 4.1 B,D,F). No caso
das imagens segmentadas manualmente pelo mesmo observador, o grupo de retinas pa-
toldégicas contém 60% do total, sendo que a retina (P10) encontrada no grupo anterior foi
deslocada para o grupo de retinas normais (Figura 4.2 B,D,F). No caso do observador
AH, os resultados ndo sao tao consistentes (Figura 4.1 & Figura 4.2 A,C,E), pois ndo se
tem a homogeneidade encontrada tanto para as imagens esqueletonizadas quanto para as

imagens segmentadas manualmente, onde para o banco 3 tem-se um grupo constituido

10s resultados seréo informados através de porcentagens de alocagao, como por exemplo, se 10 imagens
patolégicas sdo encontradas em um grupo, tem-se 100% de alocagao.
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apenas de imagens de um tipo.

Os resultados citados no paragrafo anterior mostram que as imagens segmentadas
pelo observador VK produzem resultados melhores e mais regulares do que as imagens
segmentadas pelo observado AH. Isto pode ser explicado pelo fato de que a segmentagao
manual feita pelo mesmo resulta em imagens mais detalhadas. E em ambos os casos,
as imagens esqueletonizadas mostraram-se melhores para aplicagdo do método de agru-
pamento com a formacgédo de grupos homogéneos?. Isso evidencia que as alteragdes em
comprimento e ramificagdo dos vasos sao mais significantes para deteccao de casos pa-

tolégicos do que a largura dos vasos.

Para avaliar os resultados apresentados pelos dendrogramas pode-se usar a correla-
cao cofenética, a qual mede o grau de distor¢ao provocado pela aplicacao do dendrograma
nos resultados. Os seus valores sao apresentados na Tabela 4.1. Segundo Bussab et al.
(1990) o valor ideal desta correlagédo é subjetivo e aconselha aos leitores um patamar em
torno de 0,8, o qual ja indica uma pequena distor¢do provocada pelo dendrograma. Logo,
observando a Tabela 4.1, na qual estdo exibidas as correlagdes, pode-se observar que o
observador VK em todos os bancos possui uma correlacdo maior quando comparado com
o observador AH. Focalizando agora o observador VK individualmente, percebe-se que o
mesmo possui valores maiores de correlagdo para imagens segmentadas manualmente.
Isso mostra que o resumo realizado pelo dendrograma é mais sensivel para a segmentacao

manual com o diametro dos vasos incluido no calculo da analise da dimensio multifractal.

Tabela 4.1: Correlagdes cofenéticas para os agrupamentos formados pelo método hierar-
quico

Bancos Banco 1 Banco 2 Banco 3
Observador AH | VK | AH [ VK | AH | VK
Esqueletonizadas | 0,63 0,71 0,57 0,75 0,69 0,87
Seg. Manualmente | 0,58 0,86 0,58 0,85 0,59 0,9

Observando estes resultados como uma avaliagao inicial percebe-se que os dados
podem ser usados como variaveis de classificagdo. Mas, para confirmar esta afirmacéo,

serdo usados os métodos de classificacdo ndo hierarquicos.

2Aqui este termo indica grupos com apenas um tipo de imagem.
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Figura 4.1: Dendrogramas expondo a hierarquia dos agrupamentos formados apés a apli-
cacao do método de Ward as imagens esqueletonizadas, para cada um dos bancos e
observadores.
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Figura 4.2: Dendrogramas expondo a hierarquia dos agrupamentos formados apés a apli-
cagao do método de Ward as imagens segmentadas, para cada um dos bancos e obser-

vadores.
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4.2 Métodos Nao Hierarquicos

Nesta fase do estudo, alguns métodos particionais de agrupamento foram aplicados
como K-médias, PAM, e Fuzzy c-means. Primeiramente, foi aplicado o método K-médias,
passando posteriormente para o método PAM e concluindo com o Fuzzy c-means, verifi-
cando cada um os resultados e validando os resultados através de algumas medidas como

a silhueta e silhueta média.

4.2.1 K-médias

Os resultados do método k-médias estdo apresentados nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4.
Semelhantes aos resultados exibidos pelo método de Ward, para as imagens esqueleto-
nizadas, as retinas patolégicas agrupam-se com 80% (P1,P2,P3,P4,P6,P8,P9,P10) para
o observador AH e com 70% (P1,P2,P3,P4,P8,P9,P10) para o observador VK em todos
0s bancos analisados. Em todos os casos as retinas normais agrupam-se corretamente.
No caso das imagens segmentadas manualmente pelo observador AK, os dois grupos re-
presentam a mistura de retinas normais e patologicas, enquanto para o observador VK as
retinas patoldgicas se agrupam com 60% (P1,P2,P3,P4,P8,P9) em todos os bancos anali-
sados. Novamente, as imagens esqueletonizadas mostraram-se melhores para deteccao
de casos patoldgicos.

Tabela 4.2: Grupos formados pelo algoritmo K-médias referentes ao Banco 1

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo 1 Grupo 2

P1 P5 P5 P1 P1 P5 P5 P1
P2 P7 N1 P2 P2 P6 P6 P2
P3 N1 N4 P3 P3 P7 P7 P3
P4 N2 N5 P4 P4 N1 P10 P4
P6 N3 N6 P6 P8 N2 N1 P8
P8 N4 N7 P7 P9 N3 N2 P9

P9 N5 N9 P8 P10 N4 N3

P10 N6 N10 P9 N5 N4

N7 P10 N6 N5

N8 N2 N7 N6

N9 N3 N8 N7

N10 N8 N9 N8

N10 N9

N10
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Tabela 4.3: Grupos formados pelo algoritmo K-médias referentes ao Banco 2

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo 2

P1 P5 P1 P5 P1 P5 P5 P1
P2 P7 P2 N1 P2 P6 P6 P2
P3 N1 P3 N4 P3 P7 P7 P3
P4 N2 P4 N5 P4 N1 P10 P4
P6 N3 P6 N6 P8 N2 N1 P8
P8 N4 P7 N7 P9 N3 N2 P9

P9 N5 P8 N8 P10 N4 N3

P10 N6 P9 N9 N5 N4

N7 P10 N10 N6 N5

N8 N2 N7 N6

N9 N3 N8 N7

N10 N9 N8

N10 N9

N10

Tabela 4.4: Grupos formados pelo algoritmo K-médias referentes ao Banco 3

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo 1 Grupo 2

P5 P1 P1 P5 P1 P5 P1 P5
P7 P2 P2 N1 P2 P6 P2 P6
N1 P3 P3 N4 P3 P7 P3 P7
N2 P4 P4 N5 P4 N1 P4 P10
N3 P6 P6 N6 P8 N2 P8 N1
N4 P8 P7 N7 P9 N3 P9 N2
N5 P9 P8 N8 P10 N4 N3
N6 P10 P9 N9 N5 N4
N7 P10 N10 N6 N5
N8 N2 N7 N6
N9 N3 N8 N7
N10 N9 N8

N10 N9

N10




4.2 Métodos Nao Hierarquicos 52

Para se obter mais informacgdes a respeito da alocacao dos elementos aos grupos for-
mados usam-se os gréaficos de silhueta apresentados nas figuras 4.3 a 4.6. Os graficos ex-
postos no lado esquerdo das figuras exibem as silhuetas dos agrupamentos formados pelo
método K-médias. Enquanto no lado direito tém-se os graficos de silhueta dos elementos
agrupados arbitrariamente em dois grupos contendo apenas patolégicos e normais. Os va-
lores de (i) baixos e negativos evidenciam que o objeto est4 erroneamente alocado a este
grupo. Além disso, valores proximos de zero indicam que o objeto pode ser considerado

como um elemento intermediario segundo Kaufman e Rousseeuw (1990, pg 86).

Os valores da silhueta média sdo maiores para as imagens esqueletonizadas do que
para as imagens segmentadas manualmente pelo observador AH em todos os bancos.
Este resultado indica que as imagens esqueletonizadas tém uma melhor alocacao geral,
confirmando que estas imagens sdo mais apropriadas para aplicacao do método de agru-
pamento. No caso do observador VK ndo existe uma grande diferenga entre os valores
das silhuetas médias para as imagens esqueletonizadas e segmentadas manualmente,
da mesma forma que foi mostrado pelo método de Ward, o método K-médias evidencia a

regularidade nas imagens segmentadas por este observador.

Tabela 4.5: Silhueta média dos agrupamentos formados pelo método K-médias, para todos

os Bancos
Observadores | Tipos Banco 1 Banco 2 Banco 3

AH Esqueletonizadas | 0,42 0,35 | 0,48 0,48 | 0,56 0,48
Seg. Manualmente | 0,30 0,19 | 0,32 0,21 | 0,51 0,32
Esqueletonizadas | 0,53 0,33 | 0,59 0,37 | 0,74 0,40
Seg. Manualmente | 0,54 0,28 | 0,56 0,32 | 0,76 0,40

VK
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Figura 4.3: Gréficos de silhuetas das imagens esqueletonizadas, observador AH, dos gru-

pos formados pelo algoritmo K-médias.
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Figura 4.4: Gréficos de silhuetas das imagens esqueletonizadas, observador VK, dos gru-

pos formados pelo algoritmo K-médias.
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Figura 4.5: Gréficos de silhuetas das imagens segmentadas manualmente, observador

AH, dos grupos formados pelo algoritmo K-médias.
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Figura 4.6: Gréficos de silhuetas das imagens segmentadas manualmente, observador

VK, dos grupos formados pelo algoritmo K-médias.
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4.2.2 PAM e Fuzzy c-means

Os grupos formados por estes métodos de agrupamento, sdo apresentados nas Ta-
belas de 4.6 a 4.11. No caso das retinas esqueletonizadas os resultados sao idénticos
ao método K-médias com excecao do método PAM para banco 2 observador AH onde a
imagem (P1) foi alocada ao grupo onde estao alocadas as imagens normais. No caso das
imagens segmentadas manualmente surgem outras diferengas em relagdo ao K-médias.
No método PAM banco 1 observador AH, foi obtido um grupo de retinas patolégicas com
70% do total, contra uma mistura encontrada para o método K-médias. Ja no método
FUZZY foram encontradas diferencas para o banco 2, observador VK no grupo onde se

encontram apenas imagens patolégicas, com acréscimo da imagem P10.

Estas afirmacdes podem ser confirmadas através da analise dos valores das probabili-
dades de pertinéncia expostos nas Tabelas 4.12 a 4.14. Nestas Tabelas, pode-se observar
que as maiores probabilidades de pertinéncia de cada um dos elementos sdo dadas aos
grupos que estdo apresentados nas Tabelas 4.9, 4.10 e 4.11, confirmando assim os resul-

dados dos agrupamentos formados.

Tabela 4.6: Grupos formados pelo algoritmo PAM referentes ao Banco 1

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo 1 Grupo 2

P1 P5 P1 P5 P1 P5 P1 P5
P2 P7 P2 P7 P2 P6 P2 P6
P3 N1 P3 P10 P3 P7 P3 P7
P4 N2 P4 N1 P4 N1 P4 P10
P6 N3 P6 N2 P8 N2 P8 N1
P8 N4 P8 N3 P9 N3 P9 N2
P9 N5 P9 N4 P10 N4 N3
P10 N6 N5 N5 N4
N7 N6 N6 N5

N8 N7 N7 N6

N9 N8 N8 N7

N10 N9 N9 N8

N10 N10 N9

N10
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Tabela 4.7: Grupos formados pelo algoritmo PAM referentes ao Banco 2

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo 2

P1 P2 P1 P4 P1 P5 P1 P5
P5 P3 P2 P5 P2 P6 P2 P6
P7 P4 P3 N4 P3 P7 P3 P7
N1 P6 P6 N7 P4 N1 P4 P10
N2 P8 P7 N9 P8 N2 P8 N1
N3 P9 P8 N10 P9 N3 P9 N2
N4 P10 P9 P10 N4 N3
N5 P10 N5 N4
N6 N1 N6 N5
N7 N2 N7 N6
N8 N3 N8 N7
N9 N5 N9 N8
N10 N6 N10 N9

N8 N10

Tabela 4.8: Grupos formados pelo algoritmo PAM referentes ao Banco 3

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo 1 Grupo 2

P1 P5 P1 P5 P1 P5 P1 P5
P2 P7 P2 N1 P2 P6 P2 P6
P3 N1 P3 N4 P3 P7 P3 P7
P4 N2 P4 N5 P4 N1 P4 P10
P6 N3 P6 N6 P8 N2 P8 N1
P8 N4 P7 N7 P9 N3 P9 N2
P9 N5 P8 N8 P10 N4 N3
P10 N6 P9 N9 N5 N4
N7 P10 N10 N6 N5

N8 N2 N7 N6

N9 N3 N8 N7

N10 N9 N8

N10 N9

N10
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Tabela 4.9: Grupos formados pelo algoritmo FUZZY referentes ao Banco 1

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo 2

P5 P1 P1 P5 P5 P1 P1 P5
P7 P2 P2 P7 P6 P2 P2 P6
N1 P3 P3 N1 P7 P3 P3 P7
N2 P4 P4 N4 N1 P4 P4 P10
N3 P6 P6 N5 N2 P8 P8 N1
N4 P8 P8 N6 N3 P9 P9 N2
N5 P9 P9 N7 N4 P10 N3
N6 P10 P10 N8 N5 N4
N7 N2 N9 N6 N5
N8 N3 N10 N7 N6
N9 N8 N7
N10 N9 N8
N10 N9

N10

Tabela 4.10: Grupos formados pelo algoritmo FUZZY referentes ao Banco 2

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo 1 Grupo 2

P5 P1 P5 P1 P5 P1 P5 P1
P7 P2 N1 P2 P6 P2 P6 P2
N1 P3 N4 P3 P7 P3 P7 P3
N2 P4 N5 P4 N1 P4 N1 P4
N3 P6 N6 P6 N2 P8 N2 P8
N4 P8 N7 P7 N3 P9 N3 P9
N5 P9 N8 P8 N4 P10 N4 P10
N6 P10 N9 P9 N5 N5
N7 N10 P10 N6 N6
N8 N2 N7 N7
N9 N3 N8 N8
N10 N9 N9

N10 N10
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Tabela 4.11: Grupos formados pelo algoritmo FUZZY referentes ao Banco 3

Observador AH Observador VK
Esqueletonizadas | Seg. Manualmente | Esqueletonizadas | Seg. Manualmente
Grupo1 Grupo?2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo1 Grupo2 | Grupo 1 Grupo 2

P5 P1 P5 P1 P1 P5 P5 P1
P7 P2 N1 P2 P2 P6 P6 P2
N1 P3 N4 P3 P3 P7 P7 P3
N2 P4 N5 P4 P4 N1 P10 P4
N3 P6 N6 P6 P8 N2 N1 P8
N4 P8 N7 P7 P9 N3 N2 P9
N5 P9 N8 P8 P10 N4 N3
N6 P10 N9 P9 N5 N4
N7 N10 P10 N6 N5
N8 N2 N7 N6
N9 N3 N8 N7
N10 N9 N8
N10 N9
N10
Tabela 4.12: Probabilidade de pertinéncia para o Banco 1
Observador AH Observador VK
Retinas Esqueletonizadas Seg. Manualmente Esqueletonizadas Seg. Manualmente
1 2 Escolha 1 2 Escolha 1 2 Escolha 1 2 Escolha
P1 0,34 066 200 |0,76 0,24 1,00 | 0,02 098 2,00 |08 0,19 1,00
P2 020 0,80 200 |0,88 0,12 1,00 | 0,15 0,85 2,00 | 0,98 0,02 1,00
P3 0,01 0,99 200 |0,91 0,09 1,00 |07 0,83 2,00 | 0,89 0,11 1,00
P4 0,01 0,99 200 | 059 0,41 1,00 | 0,08 0,92 2,00 | 0,93 0,07 1,00
P5 0,68 0,32 1,00 0,14 0,86 2,00 0,91 0,09 1,00 0,08 0,92 2,00
P6 0,28 0,72 2,00 | 0,91 0,09 1,00 | 0,86 0,14 1,00 | 0,21 0,79 2,00
P7 0,76 0,24 1,00 | 045 055 2,00 |0,69 0,31 1,00 | 0,01 0,99 2,00
P8 0,33 0,67 2,00 | 091 0,09 1,00 | 0,14 0,86 2,00 | 0,92 0,08 1,00
P9 0,14 0,86 2,00 | 069 0,31 1,00 | 0,08 0,92 2,00 |095 0,05 1,00
P10 0,01 0,99 2,00 0,72 0,28 1,00 0,20 0,80 2,00 0,34 0,66 2,00
N1 0,94 0,06 1,00 0,10 0,90 2,00 0,87 0,13 1,00 0,18 0,82 2,00
N2 0,61 0,39 1,00 | 0,70 0,30 1,00 | 0,99 0,01 1,00 | 0,41 0,89 2,00
N3 0,82 0,18 1,00 | 0,54 0,46 1,00 | 0,96 0,04 1,00 | 0,25 0,75 2,00
N4 0,86 0,14 1,00 | 0,17 0,83 2,00 | 0,94 0,06 1,00 | 0,45 0,85 2,00
N5 0,94 0,06 1,00 0,23 0,77 2,00 0,84 0,16 1,00 0,03 0,97 2,00
N6 0,93 0,07 1,00 0,07 0,93 2,00 0,96 0,04 1,00 0,01 0,99 2,00
N7 0,97 0,03 1,00 | 0,45 0,85 2,00 | 0,99 0,01 1,00 | 0,03 0,97 2,00
N8 0,96 0,04 1,00 | 0,49 0,51 2,00 | 0,92 0,08 1,00 | 0,43 0,87 2,00
N9 0,84 0,16 1,00 | 0,16 0,84 2,00 | 0,97 0,03 1,00 | 0,12 0,88 2,00
N10 0,88 0,12 1,00 |07 0,83 2,00 | 0,93 0,07 1,00 | 0,03 0,97 2,00

Assim, é possivel perceber que nos métodos PAM e Fuzzy as imagens esqueletoni-

zadas possuem resultados que apresentam melhores aloca¢des do que imagens segmen-

tadas manualmente. E ainda, as imagens segmentadas pelo observador AH possuem
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Tabela 4.13: Probabilidade de pertinéncia para o Banco 2

Observador AH Observador VK
Retinas Esqueletonizadas Seg. Manualmente Esqueletonizadas Seg. Manualmente
1 2 Escolha 1 2 Escolha 1 2 Escolha 1 2 Escolha
P1 0,36 0,64 2,00 0,21 0,79 2,00 0,02 0,98 2,00 0,04 0,96 2,00
P2 0,11 0,89 2,00 0,10 0,90 2,00 0,09 0,91 2,00 0,03 0,97 2,00
P3 0,01 0,99 2,00 0,06 0,94 2,00 0,13 0,87 2,00 0,17 0,83 2,00
P4 0,00 1,00 2,00 0,37 0,63 2,00 0,07 0,93 2,00 0,06 0,94 2,00
P5 0,64 0,36 1,00 0,83 0,17 1,00 0,98 0,02 1,00 0,94 0,06 1,00
P6 0,25 0,75 2,00 0,03 0,97 2,00 0,91 0,09 1,00 0,72 0,28 1,00
P7 0,78 0,22 1,00 0,48 0,52 2,00 0,66 0,34 1,00 1,00 0,00 1,00
P8 0,19 0,81 2,00 0,07 0,93 2,00 0,10 0,90 2,00 0,12 0,88 2,00
P9 0,15 0,85 2,00 0,29 0,71 2,00 0,09 0,91 2,00 0,06 0,94 2,00
P10 0,02 0,98 2,00 0,41 0,59 2,00 0,17 0,83 2,00 0,50 0,50 2,00
N1 0,97 0,03 1,00 0,80 0,20 1,00 0,93 0,07 1,00 0,88 0,12 1,00
N2 0,56 0,44 1,00 0,27 0,73 2,00 1,00 0,00 1,00 0,90 0,10 1,00
N3 0,93 0,07 1,00 0,47 0,53 2,00 0,98 0,02 1,00 0,88 0,12 1,00
N4 0,88 0,12 1,00 0,85 0,15 1,00 0,93 0,07 1,00 0,89 0,11 1,00
N5 0,96 0,04 1,00 0,79 0,21 1,00 0,84 0,16 1,00 0,99 0,01 1,00
N6 0,97 0,03 1,00 0,90 0,10 1,00 0,99 0,01 1,00 0,99 0,01 1,00
N7 0,98 0,02 1,00 0,88 0,12 1,00 0,99 0,01 1,00 0,92 0,08 1,00
N8 0,98 0,02 1,00 0,86 0,14 1,00 0,94 0,06 1,00 0,83 0,17 1,00
N9 0,81 0,19 1,00 0,87 0,13 1,00 0,98 0,02 1,00 0,95 0,05 1,00
N10 0,89 0,11 1,00 0,83 0,17 1,00 0,95 0,05 1,00 0,96 0,04 1,00
Tabela 4.14: Probabilidade de pertinéncia para o Banco 3
Observador AH Observador VK
Retinas Esqueletonizadas Seg. Manualmente Esqueletonizadas Seg. Manualmente
1 2 Escolha 1 2 Escolha 1 2 Escolha 1 2 Escolha
P1 0,32 0,68 2,00 0,00 1,00 2,00 0,99 0,01 1,00 0,00 1,00 2,00
P2 0,03 0,97 2,00 0,02 0,98 2,00 0,95 0,05 1,00 0,02 0,98 2,00
P3 0,01 0,99 2,00 0,05 0,95 2,00 0,87 0,13 1,00 0,03 0,97 2,00
P4 0,00 1,00 2,00 0,01 0,99 2,00 0,97 0,03 1,00 0,02 0,98 2,00
P5 0,62 0,38 1,00 0,98 0,02 1,00 0,01 0,99 2,00 0,99 0,01 1,00
P6 0,21 0,79 2,00 0,00 1,00 2,00 0,06 0,94 2,00 0,97 0,03 1,00
P7 0,78 0,22 1,00 0,24 0,76 2,00 0,01 0,99 2,00 1,00 0,00 1,00
P8 0,02 0,98 2,00 0,02 0,98 2,00 0,97 0,03 1,00 0,05 0,95 2,00
P9 0,14 0,86 2,00 0,22 0,78 2,00 0,96 0,04 1,00 0,02 0,98 2,00
P10 0,01 0,99 2,00 0,32 0,68 2,00 0,84 0,16 1,00 0,62 0,38 1,00
N1 1,00 0,00 1,00 0,57 0,43 1,00 0,00 1,00 2,00 0,99 0,01 1,00
N2 0,57 0,43 1,00 0,19 0,81 2,00 0,00 1,00 2,00 1,00 0,00 1,00
N3 0,99 0,01 1,00 0,32 0,68 2,00 0,02 0,98 2,00 0,97 0,03 1,00
N4 0,89 0,11 1,00 0,91 0,09 1,00 0,06 0,94 2,00 0,93 0,07 1,00
N5 0,97 0,03 1,00 0,93 0,07 1,00 0,14 0,86 2,00 1,00 0,00 1,00
N6 0,98 0,02 1,00 0,94 0,06 1,00 0,00 1,00 2,00 0,99 0,01 1,00
N7 0,98 0,02 1,00 0,87 0,13 1,00 0,01 0,99 2,00 0,96 0,04 1,00
N8 0,99 0,01 1,00 0,93 0,07 1,00 0,04 0,96 2,00 0,97 0,03 1,00
N9 0,88 0,12 1,00 0,99 0,01 1,00 0,00 1,00 2,00 0,99 0,01 1,00
N10 0,90 0,10 1,00 0,89 0,11 1,00 0,05 0,95 2,00 0,96 0,04 1,00
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silhuetas médias menores do que as imagens segmentadas pelo observador VK, para as

imagens segmentadas manualmente, para todos os bancos.

Para verificar a qualidade dos grupos formados podem-se usar as silhuetas médias
apresentadas nas Tabelas 4.15 e 4.16. Nestas tabelas, as silhuetas médias das imagens
esqueletonizadas sao maiores do que as das imagens segmentadas manualmente como
também as silhuetas médias do observador AH sdo menores que as silhuetas das imagens
segmentadas pelo observador VK, ratificado assim as afirmacdes delineadas no paragrafo

anterior.

Tabela 4.15: Silhueta média dos agrupamentos formados pelo método PAM para todos os

Bancos
Observadores | Tipos Banco 1 Banco 2 Banco 3

AH Esqueletonizada 0,42 035|048 0,48 |0,56 0,48
Seg. Manualmente | 0,32 0,19 | 0,26 0,21 | 0,51 0,32
Esqueletonizada 0,53 033|059 0,37 ]0,74 0,40
Seg. Manualmente | 0,54 0,28 | 0,56 0,32 | 0,76 0,40

VK

Tabela 4.16: Silhueta média dos agrupamentos formados pelo método Fuzzy para todos

os Bancos
Observadores | Tipos Banco 1 Banco 2 Banco 3

AH Esqueletonizada 0,42 035|048 0,48 | 0,56 0,48
Seg. Manualmente | 0,28 0,19 | 0,32 0,21 | 0,51 0,32
Esqueletonizada 0,53 0,33 0,59 0,37 (0,74 0,40
Seg. Manualmente | 0,54 0,28 | 0,54 0,32 | 0,76 0,40

VK

Observando todos os agrupamentos formados pelos métodos hierarquicos e nao hie-
rarquicos, nota-se que quase sempre as mesmas imagens deslocam-se do grupo imagens
patologicas para o grupo de imagens normais. Usando esta quantidade para as imagens
que se deslocaram como medida de erro, pode-se fazer uma andlise mais profunda dos
resultados obtidos. Estas imagens estdo expostas nas Tabelas 4.17 e 4.18. Assim, para
as imagens esqueletonizadas, observam-se que as imagens patolégicas (P5,P7; 20%) sao
deslocadas do seu grupo para o grupo de imagens normais em todos os métodos exceto no
método de Ward no Banco 2 para o observador AH. Ja para o observador VK, as imagens
deslocadas para todos os métodos de agrupamento sao as (P5,P6,P7; 30%). Analisando
a Tabela 4.18, observa-se que para o observador AH apenas a imagem (P5; 10%) é des-
locada para todos os bancos, com excecao do Banco 2 para o método PAM. E do mesmo
modo que ocorreu para o observador VK para as imagens esqueletonizadas, tem-se uma

repeticdo das (P5,P6,P7,P10; 10%) para todos os métodos, exceto para o método Fuzzy
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c-means no Banco 2. Este comportamento indica que as imagens (P5,P7) e talvez as (P6
e P10) sejam imagens de retinas com a presenca de um tipo de patologia que néo altere a
arvore vascular da retina. Considerando esta alocacao errbnea como uma margem de erro,
e usando como medida de comparacéao, as imagens esqueletonizadas produzem melhores

resultados, bem como o observador VK é mais constante em suas segmentagoes.

Tabela 4.17: Imagens esqueletonizadas alocadas em grupo oposto ao tipo ao qual fazem
parte

Ward K-Médias PAM Fuzzy-cmeans
Bancos | 1 2 3|1 2 3|1 2 3 | 1 2 3
P5 N7 P1|P5 P5 P5|/P5 P1 P5|P5 P5 P5
P6 N9 P5 | P7 P7 P7|P7 P5 P7|P7 P7 P7
P7 P6 P7
P7
P5 P5 P5|P5 P5 P5|P5 P5 P5|P5 P5 P5
VK P6 P6 P6 | P6 P6 P6|P6 P6 P6|P6 P6 P6
P7 P7 P7|P7 P7 P7|P7 P7 P7|P7 P7 P7

AH

Tabela 4.18: Imagens segmentadas manualmente alocadas em grupo oposto ao tipo ao
qual fazem parte
Métodos Ward K-Médias PAM Fuzzy-cmeans
Bancos 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
P5 P5 P5 | P5 P5 P5|P5 N1 P5|P5 P5 P5
N1 N1 P7 | N2 N2 N2 | P7 N2 N2 | P7 N2 N2
N2 N2 P10| N3 N3 N3 |[P10 N3 N3 | N2 N3 N3

N3 N3 N8 N5 N3
AH N6 N6 N6
N8 N8 N8
P4
P5
P5 P5 P5 | P5 P5 P5 | P5 P5 P5 | P5 PS5 P5
VK P6 P6 P6 | P6 P6 P6 | P6 P6 P6 | P6 P6 P6

P7 P7 P7|P7 P7 P7|P7 P7 P7|P7 P7 P7
P10 P10 P10|P10 P10 P10 | P10 P10 P10 | P10 P10
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5 Conclusoes

A inspecdo do sistema vascular da retina humana é extremamente importante para
deteccao de doengas como retinopatia diabética e oclusdo de vasos causada pela hi-
pertensdo e arteriosclerose. Estas doencgas se manifestam como alteragdes em vasos
sanglineos da retina e ttm como conseqiéncia a diminuicdo da visao do paciente e em
estados avangados podem levar a cegueira. Para prevenir danos irreversiveis é necessa-
ria a deteccao precoce dessas doencgas. Isso pode ser feito através de exames periédicos
incluindo a inspecao da imagem da retina obtida pelo fundus camera, angiografia, junta-
mente com outros aparelhos de captacao de imagens que estdo em constante evolucéao.
Um método automatico composto de segmentagdo dos vasos, e posterior andlise de va-
sos segmentados usando modelos matematicos fisicos e estatisticos, pode ser usado na
deteccao dessas doencas, mas ainda representa um desafio para ciéncia. Durante a dé-
cada passada foram feitas varias tentativas com o uso da dimensao fractal para descrever
e quantificar as propriedades geométricas do sistema vascular da retina humana (MAS-
TERS, 2004). Os resultados ainda nao sao conclusivos principalmente porque nao existe
um método eficiente e preciso de segmentacdo automatica de vasos a partir da imagem
obtida pelo fundus camera, angiografia e outros aparelhos. Na maioria dos estudos foram
usadas imagens segmentadas manualmente que incluem fatores subjetivos como o nivel

dos detalhes de segmentacéo e que depende do treinamento do observador.

Recentemente, foi mostrado que o sistema vascular da retina possui uma complexi-
dade maior do que um fractal simples representando um multifractal geométrico caracte-
rizado pela hierarquia de expoentes e espectro multifractal ndo trivial (STOSIC; STOSIC,
2006). Os resultados da andlise multifractal de retinas patoldgicas e retinas normais indi-
cam que essa pode ser usada para detectar casos patolégicos. Para analisar essa pos-
sibilidade, aplicam-se métodos de agrupamento nos resultados da andlise multifractal das
imagens de retinas segmentadas manualmente e também das imagens esqueletonizadas.
As variaveis usadas no agrupamento foram as dimensdes fractais generalizadas e os ele-
mentos de espectro multifractal, dos quais foram escolhidos trés conjuntos distintos. Os

métodos de agrupamento usados foram Ward, K-médias, PAM e Fuzzy c-means. Para
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avaliar os grupos formados foram usados a correlacao cofenética e o grafico da silhueta.
Os resultados obtidos ap6s a aplica¢ao dos quatro métodos de agrupamento usando como
variaveis trés conjuntos de dados extraidos dos resultados da analise multifractal das ima-
gens segmentadas manualmente pelo dois observadores e também das mesmas imagens
esqueletonizadas (sendo 10 imagens de retinas normais e 10 de retinas patoldégicas) mos-

traram que:

a) As imagens esqueletonizadas sao mais apropriadas para identificacao de casos pa-
toldégicos que as imagens segmentadas manualmente. Para imagens esqueletoniza-
das, 70-80% das retinas patologicas (dependendo do método e conjunto de variaveis
usadas) foram agrupadas corretamente, enquanto que as imagens segmentadas ma-
nualmente os resultados nao foram consistentes. Este fato indica que o comprimento
de vasos e suas ramificacées sdo fatores mais relevantes para as conclusdes da

analise atual do que a largura dos vasos.

b) O fato do deslocamento das retinas patolégicas P5, P6 e P7 para o grupo de retinas
normais, observado em todos os casos de agrupamento (usando as imagens esque-
letonizadas), pode significar que essas retinas nao possuem patologias que causam
alterag6es nos vasos. O banco de dados STARE de onde se originaram as imagens

usadas no estudo atual, ndo disponibiliza informagdes sobre o tipo das patologias.

c) A diferenca nos resultados de agrupamento para as retinas segmentadas pelo dois
observadores, indica a necessidade de desenvolvimento de algoritmos eficientes de
segmentagao automatica que deverao provavelmente eliminar os fatores subjetivos
(Influéncia de Julgadores) presentes na segmentagdo manual. Além disso, a seg-
mentagao automatica possibilitara o uso de amostras de tamanho maior, aumentando

a consisténcia das analises estatisticas.

Finalmente, é possivel concluir que a analise multifractal (com pré-processamento ade-
quado das imagens e escolha das variaveis) pode ser utilizada para deteccao de casos

patologicos da retina humana.

Uma seqléncia natural desse trabalho seria analisar uma patologia especifica (e.g. re-
tinopatia diabética) usando amostras de tamanho maior e outros métodos de agrupamento

(e.g. Andlise de Discriminante).
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