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de realizar escrupulosamente nossas fantasias.
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—V. 1. ULIANOV (Que Fazer?, 1902)



Resumo

A andlise de imagens multiespectrais € um campo relativamente promissor, com aplicacdes
em diversas dreas, como sensoriamento remoto e imagens médicas. A Biologia, a Psicolo-
gia e as Ciéncias Sociais estdo intrinsecamente ligadas aos fundamentos do desenvolvimento
de métodos e algoritmos em Inteligéncia Computacional, como se pode facilmente notar em
estratégias como algoritmos genéticos, programagdo evoluciondria e otimiza¢do por enxame
de particulas. Contudo, a Filosofia ainda parece ser considerada uma forma de conhecimento
enigmatica, apesar do poder de generalizacdo e da natureza sistemdtica de seus métodos in-
vestigativos tais como a dialética. Uma premissa fundamental deste trabalho € que a Filosofia
pode ser considerada também uma fonte de inspiragdao. Neste trabalho € proposto um classi-
ficador ndo supervisionado baseado na dialética como definida por Hegel e a escola filoséfica
da Filosofia da Préxis, com o fim de classificar imagens multiespectrais sintéticas de ressonan-
cia magnética. Neste trabalho é demonstrado que esse classificador pode alcancar resultados
equivalentes aqueles obtidos pelos mapas auto-organizados de Kohonen. Também neste tra-
balho foram construidos novos métodos de otimizagao baseados na dialética: uma versao dita
candnica e outra versdo baseada na aplicacdo do Principio da Maxima Entropia. Esses métodos
foram avaliados usando funcdes de teste e aplicados a otimizagdo do classificador k-médias
segundo indices de validade de agrupamento, atingindo bons resultados quando comparados
com o k-médias candnico. Os métodos dialéticos de classificacdo foram também empregados
em dois estudos de caso: um deles envolvendo o estudo do progresso da doenga de Alzhei-
mer, e o outro abordando a detec¢do de regides ativadas em imagens funcionais, mostrando
que o classificador dialético pode atingir bons resultados quando o niimero inicial de classes é
desconhecido.

Palavras-chave: dialética, Filosofia da Praxis, métodos de otimizagdo e busca, reconheci-
mento de padrdes, imagens de ressonancia magnética
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Abstract

Multispectral image analysis is a relatively promising field of research with applications in
several areas, such as remote sensing and medical imaging. Biology, Psychology and So-
cial Sciences are intrinsically connected to the very roots of the development of algorithms
and methods in Computational Intelligence, as it is easily seen in approaches like genetic al-
gorithms, evolutionary programming and particle swarm optimization. However, Philosophy
appears to be still considered a sort of enigmatic knowledge, despite the power of generali-
zation and the systematic nature of investigative methods like dialectics. Here we claim that
Philosophy can be also considered as a source of inspiration. In this work we propose a new
non-supervised classifier based on dialectics as defined by Hegel’s works and the philosophi-
cal school of the Philosophy of Praxis, to classify synthetic multispectral magnetic resonance
images. This work proved that such a classifier can reach results as good as those obtained
by Kohonen’s self-organized networks. Herein this work we also generated new optimiza-
tion methods based on dialectics: a canonical version and a version based on the Principle of
Maximum Entropy. These methods were evaluated using benchmark functions and applied
to optimize k-means clusters according to cluster validity indexes, getting good results when
compared with canonical k-means. Dialectical classification was also performed in two case
studies, involving the study of the progress of Alzheimer’s disease and detection of activated
areas in functional imaging, demonstrating that the dialectical classifier can get good classifi-
cation results when the initial number of classes is unknown.

Keywords: dialectics, philosophy of praxis, optimization methods, pattern recognition, mag-
netic resonance imaging
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Introducao

O imageamento por ressonancia magnética nuclear ¢ uma das dreas mais promissoras no campo
das ciéncias aplicadas. Uma das suas principais aplicagdes € a obtencdo de imagens de tecidos
moles do corpo humano e de processos metabdlicos [1]. Existem diferentes tipos de imagens
de ressonancia magnética, que se caracterizam tanto pelas sequéncias de pulsos utilizadas em
sua aquisi¢ao quanto pelas diferentes aplicacdes a que se prestam. As imagens de ressonancia
magnética nuclear (RMN) ponderadas em difusdo tém uma grande aplica¢do na avaliacdo da
doenca de Alzheimer, por conjugarem tanto informag¢do anatdmica quanto metabdlica [1].

Uma drea que também esta crescendo bastante sdo as pesquisas em ressonancia magnética
funcional, onde se procura investigar as areas do cérebro responsaveis pela execugdo de de-
terminadas atividades e pelas respostas a estimulos externos especificos, permitindo localizar
e mapear o cérebro humano por regides funcionais. Isto € feito utilizando sequéncias rapidas
para aquisi¢do de imagens tomograficas e considerando o efeito BOLD (Blood Oxygenation
Level Dependent, nivel dependente da oxigenacdo do sangue), que resulta em artefatos nas
imagens de RMN proporcinais aos niveis de desoxi-hemoglobina, ou seja, a taxa de atividade
metabdlica do cérebro [2, 3, 4, 5, 1, 6].

Assim, experimentos tais como a localizagao das dreas cerebrais responsaveis pela atividade
motora de membros especificos do corpo humano sdo realizados visando dotar os especialistas
de dreas como a Neurologia, a Psicologia e a Fisioterapia, de conhecimentos que melhorem o
progndstico, o diagnéstico e o tratamento de doengas degenerativas e de lesdes cerebrais que
comprometam os movimentos [5, 1].

A andlise multiespectral de imagens é um campo de pesquisa relativamente promissor, com
muitas aplicacdes em dreas as mais diversas, tais como a andlise de imagens médicas. Con-
tudo, grande parte dos métodos usualmente empregados sdao baseados em métodos estatisticos
paramétricos. Tais métodos se tornam muito complexos e computacionalmente muito custosos
quando aumenta a dimensionalidade do problema. Assim, as redes neurais artificiais e outros
métodos de inteligéncia computacional podem ser utilizadas como métodos ndo paramétricos
na classificacdo e andlise de imagens multiespectrais.

Muitos métodos em inteligéncia computacional tém inspiracdo bioldgica, tais como as redes
neurais e os algoritmos genéticos [7, 8, 9]. Contudo, poucos tém inspiracdo filoséfica, ou seja,
poucos buscam na Filosofia métodos que possam ser adaptados e transformados em algoritmos
de inteligéncia computacional, muito embora buscar na Filosofia as fontes de inspira¢do para
novos métodos nao seja nada mais do que voltar a origem da prépria ciéncia [10].

Este trabalho propde o Método Dialético Objetivo, inspirado na Filosofia da Praxis [11, 12,
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13], como uma ferramenta para busca e otimizacao e para classificacdo multiespectral de ima-
gens estruturada na forma de um algoritmo evoluciondrio baseado na dindmica das contradi¢des
entre polos dialéticos dentro de um sistema. Como estudo de caso sdo utilizadas fungdes de
teste para minimizacao e analisadas imagens multiespectrais compostas por imagens de resso-
nancia magnética sintéticas e reais. Os resultados sdo comparados com aqueles obtidos usando
redes neurais artificiais e mapas de k-médias.

1.2 Motivacao e Objetivos

A principal motivacao deste trabalho é a necessidade de métodos de classificacao ndo supervisi-
onados para problemas de classificacdo onde o nimero de classes presentes nao € inicialmente
conhecido. Uma abordagem na busca de classificadores que se prestem a esse tipo de problema
¢ a investigacdo de classificadores adaptativos, que possam se ajustar ao problema e buscar
as classes que sejam mais estatisticamente significativas. E natural pensar em classificadores
ajustados por métodos evolutivos, tais como os algoritmos genéticos, ou em outras abordagens,
tais como as redes neurais e outras familias de técnicas biologicamente inspiradas.

No entanto, nota-se uma certa defasagem entre as fontes de inspirac¢ao da inteligéncia com-
putacional e o que hd de mais avancado em campos como a Filosofia. A inteligéncia compu-
tacional predominantemente busca inspiracdo para a construcio de novos métodos inteligentes
em sistemas bioldgicos. Ja a Filosofia € dotada de métodos investigativos para modelagem e
estudo de sistemas relativamente complexos que nunca tiveram uma formulacao algoritmica
de forma a despertar o interesse de pesquisadores em Engenharia Elétrica e Computacao para
potenciais aplicacdes. Essa lacuna talvez exista por muitas vezes nao existirem espagos para o
didlogo entre as diversas dreas do conhecimento, espagos livres das demarcacdes que encapsu-
lam o conhecimento académico em campos bem definidos e isolados. Isso dificulta a pesquisa
de natureza multidisciplinar que va além da simples aplicacdo das Engenharias nas outras areas
€ que nado se permite ser ontologicamente transformada pela dialética das interacdes entre os
diferentes grupos de pesquisa.

Este trabalho busca mostrar que é possivel desmistificar dreas do conhecimento como a
Filosofia frente as Engenharias e 2 Computagdo e estudar sistematicamente os métodos de
investigacdo filosdfica para construir ferramentas de andlise para aplicacdes em inteligéncia
computacional e reconhecimento de padrdes. Assim, este trabalho tenta buscar na Dialética
Materialista, como definida pela Filosofia da Praxis, uma ferramenta para o estudo de sistemas
dinamicos adaptativos, sujeitos a processos tais como a evolugao e a crise.

No campo das aplicacdes, uma das principais motivagdes para este trabalho € a auséncia de
informacao objetiva que permita um melhor acompanhamento do progresso de doencas neuro-
degenerativas e, assim, permita definir novas estratégias de tratamento, controle e convivéncia
com a doenca. Esse acompanhamento pode se dar por meio da classificacdo anatdmica de re-
gides em imagens de ressonincia magnética ponderadas em difusdo, como no caso da doenca
de Alzheimer.

Contudo, as imagens de ressonancia magnética ponderadas em difusdo ndo permitem a
distin¢do entre estruturas com coeficientes de difusdo muito préximos, o que exige a aquisicao
de mais imagens, segundo diferentes protocolos de aquisi¢do, para extracdo de informacgao
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anatomica precisa. O mapa de coeficientes de difusdo aparente, montado a partir das imagens
ponderadas em difusdo, ndo consegue exibir a diferenca entre voxels pertencentes a substincia
branca e voxels que fazem parte da substancia cinzenta [1].

Desta forma, este trabalho procura também fornecer alternativas a andlise do mapa de coe-
ficientes de difusao aparente, uma vez que este mapa € altamente sensivel a ruido e é pobre de
informacao anatdomica. Este trabalho mostra que € possivel obter mais informagdo anatdmica a
partir das imagens de difusdo do que os mapas de coeficientes de difusdo aparente mostram.

Ainda no campo das aplicagdes, outra motivagao importante vem da parte da detecg¢ao de
regides de ativacdo em imagens funcionais de ressonancia magnética: as aplicacdes de imagens
funcionais t€m crescido, auxiliando dreas como a Neurologia, a Psicologia e a Fisioterapia a
entender melhor a resposta cerebral a estimulos externos e a neurodinamica de diversos proces-
sos fisicos e mentais [3, 4, 14, 15, 16, 17, 18]. Este trabalho mostra que é possivel gerar novos
métodos de deteccao de regides de ativagcdo como uma alternativa aos métodos paramétricos e
ao método fuzzy c-médias.

1.2.1 Objetivos Gerais
Este trabalho tem como objetivos gerais:

1. Estudar os principios da Filosofia da Préxis e as tentativas de modelar as categorias filo-
soficas do método dialético e aplicagdes;

2. Estudar métodos de inteligéncia computacional para busca e otimizagdo e fungdes de
teste em problemas de minimizacao de funcdes, com o objetivo de construir um método
evoluciondrio para busca e otimizacdo baseado nas categorias da dialética;

3. Estudar aplicacdes de reconhecimento de padrdes onde as eventuais caracteristicas de um
método de segmentacao baseado no método dialético sejam importantes para detec¢do de
singularidades e busca de classes estatisticamente significativas;

4. Estudar a aplicacdo de conceitos de Teoria da Informagdo, em especial o conceito de
entropia, na constru¢do de um método dialético de busca e otimizagao;

5. Estudar diferentes tipos de imagens de ressonancia magnética e suas aplicagdes médicas
e bioldgicas, em especial aquelas aplicacdoes onde seja possivel empregar abordagens
baseadas na andlise multiespectral de imagens, tendo em vista otimizar a extracdo de
informacao em aplicacdes clinicas;

6. Propor métodos dialéticos de busca e otimizacdo que possam ser utilizados na obtencdo
de métodos de segmentacdo de imagens multiespectrais de ressonancia magnética que
sejam Otimos segundo determinados critérios de fidelidade da imagem quantizada em
relacdo a imagem original ou determinadas medidas de validade de agrupamento;

7. Propor métodos dialéticos de segmentacdo para andlise multiespectral de imagens de
ressonancia magnética, visando fornecer condi¢des objetivas e subjetivas para otimizar a
andlise por parte do especialista.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

1.

Propor um método de busca e otimizagao baseado na dialética materialista, usando ana-
logias geométricas para modelar matematicamente as categorias dialéticas, além de mé-
todos evoluciondrios como os algoritmos genéticos, a programacdo evoluciondria e a
otimizacdo por enxame de particulas, validando este método por meio da otimizacao de
fungdes padrao de teste;

. Utilizar o Principio da Méxima Entropia para gerar uma nova versao do método de busca

e otimizacdo proposto e validar essa versao por meio da otimizacdo de funcdes padrao
de teste, comparando-a com a versao candnica;

. Propor métodos de segmentacdo baseados no método dialético de busca e otimizagao,

versao candnica e com entropia maximizada, desenvolvido neste trabalho que sejam O6ti-
mos segundo alguma medida de fidelidade da imagem quantizada a imagem original ou
segundo alguma medida de validade do agrupamento e utilizar esses métodos na seg-
mentacdo de imagens multiespectrais sintéticas compostas de imagens de ressonancia
magnética;

. Propor a classificagcdo multiespectral de imagens para auxiliar na avaliagdo do progresso

da doenca de Alzheimer a partir da composi¢cdo de uma imagem multiespectral sintética
cujas bandas correspondam as imagens ponderadas em difusdo da fatia em estudo, para
que o resultado da classificacdo seja uma alternativa ao mapa de coeficientes de difusdo
aparente na avaliacdo subjetiva efetuada pelo especialista;

. Propor um novo método de classificacdo multiespectral baseado no Método Dialético

Materialista da Filosofia da Préxis e investigar sua aplicacdo a andlise de imagens de
ressonancia magnética ponderadas em difusao e de imagens funcionais;

. Estudar as imagens funcionais de resonancia magnética e seu emprego no mapeamento

funcional da atividade motora, tendo como estudo de caso imagens resultantes de um
experimento de identificacdo da regido responsédvel pelos movimentos do dedo indicador
direito e da aten¢do visual direita;

. Estudar os métodos classicos de deteccao de regides de ativacdo em imagens funcionais,

estatisticos paramétricos e nao paramétricos, utilizando uma abordagem de anélise mul-
tiespectral de imagens como alternativa a abordagem baseada em sequéncias temporais
usualmente utilizada;

. Propor novos métodos ndo paramétricos baseados na classificagdo nio supervisionada

pelo método dialético objetivo, proposto neste trabalho, e por mapas auto-organizados,
buscando reduzir o problema de classificagdo multiespectral a um problema de classifi-
cacdo monoespectral quando possivel, ou seja, reduzir o problema a andlise de imagem
de banda tnica sempre que for possivel.
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1.3 Metodologia

Para a construcdo tanto do método dialético de busca e otimizacdo quanto do classificador
dialético propostos neste trabalho foi realizada uma extensa revisao bibliografica contemplando
o historico e as definicdes da concepg¢ao dialética da realidade ao longo da histéria. Apds isso,
foi realizado um outro levantamento bibliografico, sé que desta vez contemplando os trabalhos
que tivessem buscado algum tipo de inspira¢do na dialética para resolver problemas especificos
ou elaborar modelos matematicos e computacionais e métodos analiticos.

A revisdo bibliogrifica também contemplou o estudo de métodos de computagdo evoluci-
ondria, em especial os algoritmos genéticos, a programagdo evoluciondria e a otimiza¢ao por
enxame de particulas, para elaboragao do modelo matematico e computacional do método dia-
l1ético proposto. Depois foi estudado o Principio da Méaxima Entropia para avaliar o algoritmo
construido e refina-lo, gerando mais uma versao do método dialético proposto. Os algoritmos
resultantes foram implementados na linguagem orientada a objetos Object Pascal.

O método dialético de busca e otimizacao, em sua versiao candnica e com entropia maximi-
zada, construido a partir dos estudos anteriormente citados foi inicialmente testado usando 24
funcgdes de teste (benchmark functions) que servem para emular diversas situagdes em proble-
mas de otimizagao, que no caso modelam problemas unimodais e multimodais, de baixa e alta
dimensionalidade, com e sem descontinuidades, para problemas uni-objetivo e multiobjetivo,
comumente utilizadas em diversos trabalhos de otimizagao.

O método dialético de busca e otimizacao foi entdo utilizado para gerar métodos de seg-
mentacao de imagens 6timos em funcao de determinados critérios ou objetivos, que podem ser
tanto indices de fidelidade da imagem quantizada resultante da classificacdo quanto medidas de
validade de agrupamento. Para tanto, foram utilizadas 1086 imagens multiespectrais sintéticas
de ressonancia magnética com trés bandas, compostas por 3258 imagens sagitais de 1 mm de
espessura, resolucio de 1 mm?3, ponderadas em densidade de prétons, 7; e T», para um cérebro
humano normal, obtidas por um sistema tomografico de ressonancia magnética com niveis de
ruido de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%, e sem inomogeneidades de campo. Essas imagens foram
geradas pelo simulador BrainWeb [19, 20].

O trabalho também envolveu dois estudos de caso de aplicacdes do classificador dialético
objetivo usando imagens reais de ressonincia magnética: andlise anatdmica de imagens ponde-
radas em difusdo e deteccao de regides do cortex ativadas em imagens de ressonancia funcional.
Foram utilizadas 80 imagens de ressonancia magnética axiais ponderadas em difusdo, ou seja,
4 volumes cerebrais de 20 fatias axiais cada, sendo um desses volumes composto por mapas
ADC, correspondentes a um paciente do sexo masculino, de 70 anos de idade, portador da
doenca de Alzheimer. Essas imagens foram obtidas a partir do banco de imagens clinicas do
Laboratério de Imagens de Ressonancia Magnética do Departamento de Fisica da Universi-
dade Federal de Pernambuco, composto de imagens clinicas reais adquiridas de um tomégrafo
clinico de 1,5 T. As imagens funcionais foram fornecidas pelo Departamento de Fisica e pelo
Laboratoério de Percepcdo Visual do Departamento de Psicologia da Universidade Federal de
Pernambuco, adquiridas a partir de um tomégrafo clinico de 1,5 T durante o ano de 2004, no
total de 60 imagens: 24 sob estimulo, 24 sem estimulo e 12 imagens de referéncia para corrigir
os efeitos de movimento.
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1.4 Organizacao do Trabalho

Este documento de tese esta organizado da forma que segue:

O capitulo 2 apresenta nogdes bésicas de ressonancia magnética nuclear e do processo de
aquisicao de imagens, discorrendo sobre os principios fisicos do fendmeno da ressonancia mag-
nética nuclear, detec¢do de sinais de ressonancia, sequéncias de pulsos, imagens ponderadas e
aplicacoes.

O capitulo 3 apresenta uma breve revisdo das origens e do desenvolvimento do pensamento
dialético ao longo da histérica do conhecimento, apresentando suas raizes gregas e orientais e
seu desenvolvimento até o século XX, passando pelo advento da filosofia alema do século XIX.
Em seguida, os principais conceitos, definicdes e categorias da dialética sdao apresentados. O
capitulo também discorre pelas tentativas de utilizar conceitos da dialética em problemas de
computacdo e engenharia e as propostas e ensaios de propostas para modelagem matematica e
computacional das categorias da dialética. Por fim, € apresentada a proposta de método dialé-
tico deste trabalho, com aplica¢des imediatas em problemas de reconhecimento de padrdes.

O capitulo 4 apresenta uma adaptacdo do método dialético desenvolvido no capitulo 3 a
problemas de busca e otimizacdo. Uma primeira adaptacdo € encapsulada no que se batizou de
versdo canodnica, enquanto uma segunda versao € gerada pela aplicac@o do Principio da Médxima
Entropia a expressdo de ajuste de pesos dos polos dialéticos, partes integrantes fundamentais
de um sistema dialético.

Ja o capitulo 5 apresenta os resultados da aplicagdo das versdes candnica € com entropia
maximizada do método dialético de busca e otimizacdo desenvolvido no capitulo 4 para oti-
mizacdo de funcdes, mais especificamente para minimizagao de 24 fungdes de teste unimodais
e multi-modais, problemas uni-objetivo e multiobjetivo. Através da aplicacdo do método dia-
lético a um conjunto amplo de problemas modelados pelas funcdes de teste, busca-se avaliar
o comportamento geral do método dialético como método de otimizacdo, para estimar suas
qualidades e fraquezas.

O capitulo 6 ilustra a adaptacdo do método dialético de busca e otimizacdo a problemas
de reconhecimento de padrdes, sendo utilizado esse método para encontrar os parametros de
um classificador baseado no mapa de k-médias que representem um método de segmentacdo
de imagens 6timo segundo determinados critérios objetivos, aqui apresentados como indices de
fidelidade da imagem quantizada a imagem original e medidas de validade de agrupamento. Os
resultados sao gerados usando imagens sintéticas de ressonancia magnética ponderadas em 77,
em 7> e em densidade de prétons formando imagens multiespectrais sintéticas. Esses resultados
sdo comparados aqueles obtidos por meio do uso de outros classificadores, tais como o mapa
de k-médias clédssico, 0 mapa auto-organizado de Kohonen e o mapa fuzzy c-médias, em fungdo
dos indices de fidelidade e das medidas de validade de agrupamento.

No capitulo 7 apresenta-se um estudo de caso de classificacdo multiespectral de regides
anatdmicas em imagens de ressonancia magnética ponderadas em difusdo, analisando o de-
sempenho de diversos classificadores baseados em redes neurais, supervisionados € ndo super-
visionados, e do classificador dialétio objetivo. O intento é mostrar que a utilizacdo da clas-
sificacdo multiespectral baseada em redes neurais, em abordagens hibridas e no classificador
dialético objetivo permite o incremento de informacao objetiva e subjetiva para o especialista,
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podendo servir como uma alternativa a técnicas comumente utilizadas na anélise do progresso
de doengas neurodegenerativas como o mapa de coeficientes de difusdo aparentes, muito uti-
lizado na anélise do progresso da doenca de Alzheimer por imagens ponderadas em difusdo.
Neste capitulo também se procura mostrar que o classificador dialético objetivo é a melhor
abordagem dentre as utilizadas neste trabalho, quando ndo se conhece o nimero de classes
estatisticamente significativas presentes na imagem, dado que ele foi capaz de discernir entre
a substincia branca e a substincia cinzenta em imagens de difusdo do cérebro, o que ndo se
considerava possivel antes, uma vez que seus coeficientes de difusao sdo muito préximos.

No capitulo 8 apresenta-se um estudo de caso na detec¢ao de regides de ativacdo em ima-
gens funcionais utilizando métodos estatisticos paramétricos, ndo paramétricos e o classificador
dialético objetivo. Foram utilizadas imagens sintéticas e imagens reais, obtidas a partir de um
experimento onde se desejava detectar as regides de atividade neuronal responséveis pela ati-
vidade motora do dedo indicador direito e pela percepcdo visual envolvida no experimento.
Embora tal experimento nao tenha uma aplicagao pratica, devido ao fato de ja se conhecer com
relativa precisdo a regidao do cortex responsavel pelas atividades de interesse, este experimento
se presta a validacdo de novas técnicas computacionais de deteccdo de regides ativadas, como
as técnicas propostas neste trabalho, baseadas em abordagens monoespectrais e multiespectrais.

Por fim, no capitulo 9 sdo apresentadas as conclusdes e comentadas as qualidades e as limi-
tacdes das abordagens propostas. Também sdo comentadas as perspectivas de trabalhos futuros
relacionados a pesquisa realizada, juntamente com as contribui¢des tedricas e praticas do au-
tor ao estado da arte dos métodos de inteligéncia computacional, da computag@o evoluciondria
e da andlise de imagens, realizadas durante o desenvolvimento deste trabalho e apresentadas
na forma de artigos completos em conferéncias internacionais, capitulos de livro e artigos em
periddicos internacionais.






CAPITULO 2

Imagens de Ressonancia Magnética Nuclear

2.1 Introducao

O imageamento por ressonancia magnética nuclear (MRI, Magnetic Resonance Imaging) € uma
disciplina relativamente nova no campo das ciéncias aplicadas, tendo como abordagens princi-
pais a aquisi¢ao de imagens de tecidos moles do corpo humano e de processos metabdlicos que
ocupam uma posicao chave nas ciéncias biomédicas [1].

As aplicacOes baseadas em imagens de ressonancia magnética nuclear (RMN, ou simples-
mente RM, ressondncia magnética) t€ém crescido principalmente devido a fatores como a flexi-
bilidade e o poder da técnica de lidar com diversas propriedades teciduais e a relativa seguranca
envolvida nos experimentos, dada a propriedade que tem a RM de ser ndo invasiva e de os cam-
pos magnéticos envolvidos tornarem possivel o diagndstico em individuos de quase todas as
idades [1].

Contudo, a grande promessa da RM € a sua contribuicido para um maior entendimento do
corpo humano e de seus diversos sistemas, tanto no que tange a forma quanto a funcdo, o que
estd relacionado, respectivamente, a aqui¢ao de imagens anatomicas e funcionais.

2.2 Principios de Ressonancia Magnética

A ressonancia magnética € um fendmeno encontrado em sistemas que possuem momento mag-
nético e momento angular. O termo ressondncia esta relacionado com o fato de um fendmeno
estar em sintonia com uma frequéncia natural do sistema magnético, que neste caso corres-
ponde a frequéncia @y de precessdo do momento magnético {i em torno de um campo magné-
tico estético B (ver figura 2.1) [21].

Quando B = By2, 0 momento magnético [i precessiona o vetor B com velocidade angular
o dada por:

@ = YBo, (2.1)
chamada de frequéncia de Larmor [21], onde o escalar ¥ é chamado de fator giromagnético e
varia com o nucleo atdmico, havendo também um fator giromagnético para o elétron [1].
O movimento de precessio do momento magnético [ em torno do campo magnético esta-
tico B € governado pela seguinte equagao [1]:
du -
— =7YU XB. 2.2
Pl (2.2)

Um sistema como um nucleo atdmico pode consistir em diversas particulas acopladas de

9
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Figura 2.1 Movimento de precessdo do momento magnético fi em torno do campo magnético B = By?,
com velocidade angular @y

maneira que tenha um momento magnético total [l e um momento angular total J, relacionados
como segue:

=yl (2.3)

Sabendo que J=UJk+ Jyy +J,Z, a componente z do momento angular € dada por:
J, = mjh, (2.4)

onde 7 € a constante de Planck dividida pelo fator 2. m; pode tomar os seguintes 2j + 1
valores:

e j é um inteiro ou um semi-inteiro positivo relacionado com o médulo J do momento angular
total J como segue:

= j(j+ 0, (2.6)
onde L3

i=0,-,1,=,... 2.7

] 072 727 ( )

O momento angular total para sistemas atdbmicos e nucleares € dado por:
J=L+5, (2.8)

onde L é o0 momento angular orbital e S é 0 momento angular de spin. Essas grandezas fisicas
obedecem as seguintes relacdes, semelhantes as relativas ao momento angular total J, para o
momento angular orbital L = L £+ Ly$ + L,Z de médulo L:

L, =mh, (2.9)

my=—l,—l+1,...,1—1,1, (2.10)
> =1(1+ 1)K, (2.11)
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e para o momento angular de spin S=S4+ Syy+ 82 de médulo S:

S, = mgh, (2.12)
mg=—s,—s+1,...,s—1,s, (2.13)
§? = s(s+ 1)1, (2.14)
onde os nimeros quanticos / e s podem assumir os seguintes valores:
1 3
[=0,=,1,-,... 2.15
727 ) 27 7 ( )
1 3
=0,-,1,=,... 2.16
S ) 27 ) 27 ( )

Para um nicleo atdmico, 0 momento angular orbital L é nulo. Assim, J =S, o que resulta
em:
J, = mgh. (2.17)

O valor que o nimero quantico de spin s pode assumir para um determinado nicleo atdmico
¢ governado pelas seguintes regras [22]:

* Nicleos com nimero de massa impar possuem spin semi-inteiro.

* Nicleos com nimero de massa par e nimero de prétons par tem spin nulo.

* Nicleos com nimero de massa par mas nimero de prétons impar possuem spin inteiro.

Para os nidcleos 'H, 13C e3P, s = % e tais sistemas de spin recebem o nome de sistemas de
spin—%.
Em um sistema magnético com B = By?Z, a energia potencial magnética U é dada por:

U= —Ji-B=—uBy=—ymghBy. (2.18)

O que equivale a dizer que o sistema pode assumir 25+ 1 niveis de energia possiveis E ().

O nicleo de hidrogénio, chamdo usualmente apenas de préton, é o nicleo mais utilizado
em aplicacdes envolvendo imagens de RM, sendo o padrao em aplicag¢des clinicas.

O numero quantico de spin s do préton € dado por s = %, resultando my; = :I:%. Assim, em
um sistema de imagens de ressonancia de protons, tem-se 2 niveis possiveis de serem assumidos
pelo sistema (ver figura 2.2):

1 1
€
E(ms = —y = Lonp (2.20)
s — ) - 2’}/ 0 .

onde E(mg; = %) corresponde a precessdo de [ no sentido de B (nivel de energia mais baixo,

spin paralelo), enquanto E(ms; = —%) estd associado a precessdo no sentido oposto ao de B
(nivel de energia mais alto, spin antiparalelo), como se pode ver nas figuras 2.3 e 2.4.
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E(m,==)= —%f.-th

1
2 r

Figura 2.2 Niveis possiveis de energia para um sistema de spin 1/2

e
i

Figura 2.3 Spin paralelo a B
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Figura 2.4 Spin antiparalelo a B

A magnitude da energia de uma transi¢do de niveis no sistema € dada por:

AE:E(ms:—%)—E(ms:%):yhB():ha)o. (2.21)

Assim, a frequéncia de absor¢dao ou de emissdo de um guantum de energia do sistema € a
frequéncia de Larmor . Logo, para mudar o movimento de precessdo de [ de paralelo para
antiparalelo a B,é preciso fornecer ao sistema um quantum de energia AE de frequéncia angular
. Esses quanta de energia AE sdo fornecidos ao sistema a partir da aplicacdo de um campo
magnético de radio-frequéncia Bi, transversal ao campo magnético estatico B e oscilando na
frequéncia de Larmor.

Em um sistema macroscopico, as interagdes do spin dos prétons com os dtomos vizinhos le-
vam a importantes modificacdes no seu comportamento. Os campos locais mudam a frequéncia
de precessao do spin e o préton pode trocar energia com a vizinhancga [1].

Assim, € preciso introduzir o conceito de momento magnético local por unidade de volume,
ou vetor magnetiza¢do no volume V' de posi¢do 7 variante no tempo ¢, M (¥,1), com N spins no
volume V, dado por:

=

1
v

1

M=—Y k. (2.22)

I
—

Sabendo que a quantidade de spins paralelos a B = B2, dado por N, excede a populacdo
de spins antiparalelos N_ da forma que segue:

YhBo
Ny —N_~N;—-— 2.23
+ SZkBTg, ( )
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Figura 2.5 Movimento de precessdo da magnetizacdo resultante M em torno de B = By?

a magnetizacdo de equilibrio My resultante do excesso de spins paralelos e no sentido de B=
Bz € dada por [21]:

_ poy*R?
 dkgT,
onde pg = N;/V € a densidade de spins, ou nimero de prétons por unidade de volume; kg é a
constante de Boltzmann e 7§ é a temperatura.

Mo Bo, (2.24)

2.2.1 Dinamica da Magnetizacao

Considerando que nao hd interagc@o entre os prétons, a expressao que governa a dinamica da
magnetizacdo do sistema € extraida da seguinte expressdo, por sua vez obtida da equacdo 2.2
[22]:

1 Ny dﬁi 1 Ny . R
_ = _ i X B, 2.25
Vs dt Vy;u g 22
resultando .
dM —> =g
— =7YM X B. 2.26

A figura 2.5 mostra o movimento de precessdo da magnetiza¢ao M em torno do campo
magnético B.

Resolvendo a equagdo diferencial para B = By2, sabendo que M(t) = M, ()% + M, (t)9 -+
M, (1), t¢m-se as seguintes solucdes [1]:

M,(t) = M,(0) cos wyt + M, (0) sin wyt
M, (t) = M,(0) cos wot — M, (0)sinwyt . (2.27)
M. (t) = M(0)

Para facilitar a descricao de experimentos de ressonancia magnética, utiliza-se o sistema de
coordenadas girantes, ou simplesmente referencial girante. Assim, a magnetizagdo M(t) serd
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expressa no referencial girante como

M(t) = My ()7 + My ()5 + My (1)2, (2.28)
onde
£ = Xcos wyt — $sin @yt
¥ = £sinwyt + ycos wpt (2.29)
7=2
que resulta, para o referencial girante:
M(t) = My(0)% + My (0)§ 4+ M,(0)2. (2.30)

Para simplificar as expressoes e facilitar o entendimento da dinamica de M, pode-se repre-
sentar a magnetizacio M apenas por sua componente estatica longitudinal, MH M.z, e por

sua componente dindmica transversal, M |, de modo que M = M|| +M |, onde
M| = M +My§ = Myf + M,y . (2.31)

2.2.2 Pulso de Radio-Frequéncia

A aplicagdo do pulso de radio-frequéncia (RF) El = B1&, onde By < By, ao sistema de spins
durante um intervalo de tempo 7,, gera uma deflexdo o da magnetizagdo M com o €ixo z, no
referencial girante, igual a:

— / o (1)dt = /0 B\ (1)dt (2.32)

onde @, (t) = yB)(t) é a velocidade angular de deflexdo de M em relacio ao eixo z. No caso de
um pulso de RF retangular, ou seja, By (t) = By para 0 <t < 1, tem-se:

o = ¥YB|T,. (2.33)

Durante a aplicac@o do pulso de RF, a magnetizacao M obedece 2 seguinte dindmica, igno-
rando os efeitos das interacdes entre cada spin e seu vizinho e entre cada spin e toda a rede de
spins (ver figura 2.6):

() M051na)1t , (2.34)
(t) My cos ¢t

para0 <r < 7).

Os pulsos de RF sdo utilizados na composi¢do das sequéncias de pulsos, responsdveis pela
varredura da amostra, buscando coletar os sinais de cada elemento de volume da amostra, para
posterior montagem da imagem correspondente.
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wall
I

Figura 2.6 Magnetizacdo M no referencial girante, no instante imediatamente apds o desligamento do
pulso de RF de « radianos

2.2.3 Equacoes de Bloch

Imediatamente apds a aplicagdo do pulso «, ou seja, do pulso de RF B, = B (¢)X durante
um intervalo de tempo 7, de modo que a magnetizacdo M sofra uma deflexdo de a radianos
em relacdo ao eixo z, a magnetizacio M passa a sofrer a influéncia das interacdes entre cada
spin e seu vizinho e entre cada spin e toda a rede de spins da amostra. A primeira interacio
da-se o nome de interacdo spin-spin, e a segunda, interacdo spin-rede. Essas interacdes sao
caracterizadas por duas constantes de tempo, 7> e T}, respectivamente, chamadas de tempos de
relaxagdo.

Assim, considerando-se a influéncia das interacdes entre os spins na amostra, apos a apli-
cacdo do pulso de RF B| = B ¥/, tem-se a seguinte dinAmica para a magnetizagdo M [1, 22]:

dM I | 1
= = YM X B+ — (Mo — M,); — — (M % + M, ). (2.35)
dt T 1,

A esta equacio dé-se o nome de equagdo de Bloch. E uma equacio de natureza empirica
[1].

Durante a aplica¢do do pulso de RF, a magnetizagdo sofre o efeito tanto do campo magné-
tico estdtico quanto do campo de RF, de forma que B = By?+ B, #. Entretanto, como o tempo
de duracdo do pulso, 7,, € quase sempre desprezivel em relacdo aos demais tempos envolvidos,
sO interessa resolver a equagdo 2.35 para tempos ¢ apds o desligamento do pulso de RF, ou seja,
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para B = BpZ. Assim, tem-se a seguinte solucao:

M, (t) = ¢!/ (M, (0) cos wpt + My(0) sin wot)
My(t) = e='/2(M,,(0) cos wyt — M (0) sinaxt) (2.36)
M,(1) = M(0)e™"/Ti 4+ Mo (1 —e™"/Th)
onde
M,(0) = My sin o cos ¢
M,(0) = Mpsinasingg (2.37)
M,(0) = Mpcosa
@p € a fase inicial de precessao apds o desligamento do pulso de RF.
Considerando a expressdo da magnetizacdo em suas componentes longitudinal e transver-
sal, a equacdo de Bloch assume a seguinte forma [1]:
717 S | 1 -
— =YM XB+ —(My—M;)2— =M, . 2.38
dr YM X +Tl< 0 2)2 T 1 ( )
O moédulo M| da componente transversal da magnetizacao M, passa entdo a obedecer a

seguinte expressao:
M, (t)=e"""M (0), (2.39)

M, = /M2 +M2. (2.40)

As figuras 2.7 e 2.8 mostram as curvas de relaxacdo transversal e longitudinal, respecti-
vamente. Ao sinal recebido pela bobina de recep¢ao, induzido pela magnetizacao transversal
M (t), apds o desligamento do pulso de RF, did-se o nome de decaimento livre de indugdo
(FID, Free Induction Decay) [23]. A figura 2.9 mostra o FID resultante da aplicacdo de um
pulso de RF de 7/2.

Na prética, o médulo da componente transversal da magnetizacdo, M | , obedece a seguinte
expressao [22, 1]:

onde

M (t)=e "M, (0)=e"/Te T, (0), (2.41)

onde 75" € o tempo de relaxagdo transversal efetivo, fungdo do tempo de relaxacéo spin-spin, 15,
modulado pela relaxagdo transversal devida as inomogeneidades locais do campo magnético,

T,, da forma que segue:

1 1 1
e i + o (242)

onde 7, > T». Na auséncia total de inomogeneidades locais no campo magnético, 7, >> T».

2.2.4 Deteccao de Sinal

Nos sistemas de RM, apds o desligamento do pulso de RF, o sinal de ressondncia comega a ser
detectado. O fluxo magnético ®(7) na bobina de recepgdo do sistema, transversal ao eixo z do
campo magnético estético, € dado por [22]:

d(r) = 5 B,(7) - M(#,1)dF, (2.43)
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Figura 2.7 Magnetizagdo transversal M., (t) = M, (t) para M, (0) = My
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Figura 2.8 Magnetizagdo longitudinal M,(t) para M, (0) =0
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Figura 2.9 Exemplo de FID resultante de um pulso de RF de 7/2 radianos

onde Er(?) € o campo magnético recebido pela bobina de recepc¢do apds o desligamento do
pulso de RF; Vi € o volume total da amostra; M (¥,1) é a magnetizacdo no elemento de volume
(voxel) AV de posigdo 7 = (x,y,z) da amostra.

Pela lei de inducéo de Faraday, a tensdo induzida na bobina, V (¢), é dada por:

L N R

Como o campo magnético recebido pela bobina, f?r = B, X+ B,y + B,.;Z, ndo varia com o
tempo, tem-se:
. OM (7,1
V()= — / AGE 78(: ) a7 (2.45)

Considerando a variagdo da componente longitudinal de M muito mais lenta do que a da
componente transversal, pois 7> < T [22, 1, 21], tem-se:

V(t)=— / {Brﬁ)% +Br,y(?)w dr, (2.46)

pois dM_,/dt = 0 parat < Tj.
Logo, a tensdo induzida V() varia apenas com a magnetizacdo transversal, ja que apenas
M, e My, sdo variantes no tempo.
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Para facilitar a solucdo e simplificar a notagdo, pode-se resolver a equacdo para um Unico
voxel de posicdo 7. Assim, considerando as solucdes das equacdes de Bloch da equagdo 2.36 e
que a frequéncia de ressonancia no voxel € @ = wy + A®, devido a variagdes no campo mag-
nético estatico (inomogeneidades), ou seja, B= (Bo+ AB)Z, chega-se as seguintes expressoes:

{ M (t) = e /T2M | (0) cos(ot + ¢)
My(t) = e~!/T2M | (0) sin( ot + ¢p)

onde ¢y ¢ a fase inicial apés o pulso de RF, ou seja, tan ¢y = M, (0)/M,(0). Como @0 > 1/T e
wp > Aw, obtém-se:

agfx = _a)e_t/TzMJ_ (O) sin(a)t + ¢0)7
3a_1\/tfy = (ge"/TZML(O) cos(@t + ¢p).

Fazendo B, = Er, | +B;;Z, onde
Er — Br7x)?+ Bny)A’a

B = B, | cos 3,
By = B, | sin g,

e ¢p ¢ a fase de B, tal que ¢p = 0 para B, alinhado com a bobina de recep¢ao no eixo x, onde
tan ¢p = B,/ B,.x, calculando a expressdo:

IM, IM.
AV = —B,,—— — B, ,——,
" ot Yot
tem-se:
AV (1) = a)oe_’/TZBryLML(O) [cos @p sin( w1 + ¢y) — sin Pp cos( @t + @p)] .
Simplificando:

AV (1) = @pe /2B, M, (0)R{e /(@ +0—95)})

Assim, para toda a amostra:

V(1) =y e_t/TZ(?)Br,J_(?)MJ_(?7 O)Si{e_j(w(?)t+¢0(?)_¢3(?))}d?, (2.47)
Vs

onde
o(F) = oy + Ao (7). (2.48)

Outra forma possivel para a tensdo induzida V (z) é:

V(t) = m e_’/TZ(?)BM(?)ML(?,O)S{e_j(w(?)’+¢0(?)_¢3(?))}d?. (2.49)
Vs
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Apo6s passar por uma etapa de demodulagdo em amplitude e considerando os dois canais
possiveis, obtém-se a seguinte expressdo para o sinal S(7) no dominio dos nimeros complexos
[1]:

S(t) = (0()/ eit/TZ(F)BnL(?)ML(?,O)e*j(Ame‘pO(?)7¢B(7))d?. (2.50)
Vs

Caso a bobina de transmissao seja suficientemente uniforme, a fase ¢ passa a ndo depender
da posi¢do 7. Caso o mesmo se dé com a bobina de recepcdo, o que é razoavel, uma vez que
0 mais comum € que a mesma bobina ora seja utilizada para transmissdo, ora para recepg¢ao,
o campo magnético recebido B, e sua fase ¢p também passam a ser independentes da posi¢dao
7. Assim, o sinal passa a ser representado pela seguinte expressio, anulando as fases ¢y e @p
[23, 22, 1]:

S(t) = woB,, | e /B (7,0)e A0 g7, (2.51)
s

Para tempos muito curtos (aquisi¢cdes rapidas), ¢t < 7>, o que resulta na expressao aproxi-

mada:

S(t) = wyB, | / M, (7,0)e 7200 g7 (2.52)
Vs

Mas como a magnetizacdo de equilibrio para o voxel de posicdo 7 é dada por, a partir da
equacao 2.24:

Y*h*By
= kT, P
onde po(7) é a densidade de spins na posicdo 7, o sinal complexo demodulado S(t) pode ser
eXpresso por:

S(1) = / p(Fe A0V ar, (2.54)
Vs
onde p(7) é a densidade de spins efetiva, definida da forma que segue:
, L _VPBB.
p(7) = @B, | Mo(7) = *——2 " py (7). (2.55)
4kpT;

2.3 Imagens de Ressonancia Magnética

Em um sistema de imagens de RM, inomogeneidades controladas sao introduzidas no campo
magnético estdtico para permitir a selecdo dos sinais de determinados voxels e, dessa forma,
tornar possivel a constru¢do de uma imagem a partir da decomposi¢@o do sinal adquirido em
sinais de frequéncias e fases variadas. Isso € possivel pela introducdo de gradientes lineares
[2, 1].

Os gradientes sdo campos magnéticos variantes no espago de maneira que, quando adi-
cionados ao campo magnético estatico BypZ, o campo resultante ausente de pulso de RF, B=
B(7,1)Z, seja tal que:

B(7,t) = By +G(r) -7, (2.56)

onde .
G(t) = G (1)2+Gy(1)) + G(1)z2 (2.57)
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de forma que

JdB
=== Gil0), (2.58)

JdB
P Gy (1), (2.59)

) 9B
— =G, (1). (2.60)

dz

Logo, para um sistema com gradientes:
AB(7,t) = G(t)x+ Gy (t)y + G;(1)z, (2.61)
0 que resulta:

Ao(7,t) = Aw(x,y,z,t) = Y[Gx(t)x+ Gy(t)y + G()z].. (2.62)

Como a densidade de spins efetiva € idealmente nula para voxels onde nao hd amostra, os
limites da integral na expressdo do sinal (equacdo 2.54) podem se estender a todo o espago. A
expressdo do sinal S(7) se torna entdo [2, 1]:

Hoo oo oo ,
=[] plnaeitstanayaz, (2.63)

onde
O (x,y,2,t) = y/ t")x+Gy(t')y+ G (t')z] dr’. (2.64)

2.3.1 Equacao da Imagem

Uma tatica muito util para reduzir a complexidade dos problemas envolvendo imagens de RM
€ expressar o sinal adquirido em fun¢do das coordenadas k. Esse processo é chamado de trans-
formacdo para o espago k. Assim, a partir da equacio 2.63 chega-se a expressao do sinal em
func¢do das coordenadas k:

A A 270 (k- y+k
Sk, ky, ;) = / / / P (x,y,2)e 2R thytked) gy iz (2.65)
onde .
Y !/ !/
ky=— [ Gy(t")dt 2.66
=0 [ Gt (2.6
¢ a codificacdo de frequéncia,
y ! !/ !/
ky=— [ G,(t")dt 2.67
y 20 0 )’( ) ( )
€ a codificacdo de fase e
y ! !/ /
k,=— [ G(t)dt 2.68
=5 | Gi(t) (2.68)

€ a selecdo de fatias.
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Na préatica ¢ comum se utilizar a seguinte terminologia para os gradientes: G, = Gg €
o gradiente de leitura (Reading, R); G, = Gpg € o gradiente de codificacdo de fase (Phase
Encoding, PE); e G, = Ggs € o gradiente de selecdo de fatia (Slice Selecting, SS).

Pode-se perceber da equagdo 2.65 que S(ky,ky,k;) e p(x,y,z) sdo pares de Fourier de trés
dimensodes. Logo, a equacgdo da imagem 3D é dada por:

_ LT +°°S ke k. k. )el2mkaxthyytke2) gp ar dk 2.69
p(x,y,z)— (27‘(:)3 B B B (X7 V9 Z)e xAKyaK;. (2.69)

Nos métodos de aquisi¢do de imagens 2D, a cada variagdo de k, sdo variados k, e k, de
forma a produzir a imagem 2D p(x,y) da fatia z. Somente apés montada a imagem da fatia z
passa-se a imagem da fatia z+ Az. k, é incrementado a cada pulso positivo em G,(t). Para esses
métodos, utiliza-se a equacdo da imagem 2D, definida como segue:

LY e 27 (kex-+kyy)
p(x,y)zw / - S(ky,ky)e! T dkdk, (2.70)

onde
4oo oo )
Sk, ky) = / p(x,y)e F2PEaTh) gy, (2.71)

A resolucdo da imagem, ou campo de visdo (FOV, Field of View), é dada por, para cada
dimensao:

FOV, = , (2.72)
T Akmax
1
FOV, = , (2.73)
Y Aky,max
1
FOV, = 2.74
Z Akz,max, ( )

onde Aky max, Akymax € Ak; max 880 0s passos maximos efetuados pela sequéncia de pulsos ao
percorrer o espaco k nas dimensdes ky, ky € k;, respectivamente.

A figura 2.10 mostra um diagrama simplificado de um sistema de aquisicao de imagens de
ressonancia magnética composto pelos seguintes elementos: (a) o magneto, responsédvel pela
geracio do campo magnético estdtico B = By2; (b) as bobinas de gradiente e seus amplificado-
res; (c) a bobina de transmissdo e recep¢ao de RF e seu amplificador; (d) a estacdo de trabalho
para controle do sistema e visualizacao das imagens; (e) o console, interface entre a estacdo de
trabalho e os amplificadores e as bobinas, para codificar as sequéncias de pulsos e capturar o
sinal de RF recebido pela bobina de RF, permitindo a montagem da imagem pela estacdo de
trabalho.

2.3.2 Sequéncias de Pulsos

Em linhas gerais, as sequéncias de pulsos sdo sequéncias dos sinais de RF e dos gradientes
G«(t), Gy(t) e G;(t) de forma a preencher o espago k e assim montar o sinal S(kx,ky) (caso
2D) a partir do qual serd montada a imagem p(x,y). Como ndo é possivel percorrer todo o
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Figura 2.10 Diagrama simplificado de um sistema de imagens de RM
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espaco k, as sequéncias passam a corresponder a determinadas trajetdrias no espago k, resul-
tando em imagens P (x,y), aproximagdes da imagem p(x,y), cujo contraste é, por conseguinte,
dependente da sequéncia de pulsos aplicada.

Existem diversas sequéncias de pulsos, havendo aplica¢des diversas, uma vez que essas
sequéncias destacam propriedades fisicas interessantes da amostra. O projeto de sequéncias de
pulsos para obtencao de imagens € uma drea em pleno desenvolvimento [22, 1]. Neste trabalho
sdo apresentadas apenas duas sequéncias de pulsos, a sequéncia SE e a EPI, utilizadas para
aquisicao das imagens utilizadas nos estudos de caso deste trabalho.

2.3.2.1 Sequéncia SE

A sequéncia eco de spin (Spin Echo, SE) é a mais simples e intuitiva de todas. Nesta sequéncia,
uma vez tendo-se selecionado a fatia definindo k; e, para cada ky, um k,, de forma a percorrer
uma versao segmentada do plano k [1], como mostrado na figura 2.11.

A figura 2.12 mostra a sequéncia de pulsos. A seta de cima para baixo sobre o gradiente
G, indica que ky € decrementado do valor mais positivo a0 mais negativo, a cada passo, cada
vez que k, € totalmente varrido. A linha ADC (Analog-Digital Converter) representa a agao do
conversor analégico-digital apds a bobina receptora ao longo do tempo: o sinal é amostrado no
centro do pulso positivo indicado na linha, equivalente a um intervalo de tempo 7r, denominado
de tempo de eco, apés a aplicagdo do pulso de /2.

Versoes da sequéncia eco de spin sdo utilizadas para a aquisi¢do de imagens ponderadas em
difusdo [1].

2.3.2.2 Sequéncia EPI

A sequéncia de imageamento ecoplanar, ou simplesmente EPI (Echo Planar Imaging), € utili-
zada para a obtencdo de imagens funcionais. Ela consiste em, uma vez selecionada a fatia k;,
varrer continuamente 0 espago k no €ixo k,, para cada passo de ky, apds a aplica¢do do pulso
de RF de /2, seguindo a trajetéria mostrada na figura 2.13. Assim, tendo-se selecionado uma
fatia, ou seja, dado k,, para cada k,, € lida continuamente toda uma linha, portanto todos os
valores de k, [2, 1].

A figura 2.14 mostra a sequéncia de pulsos. A seta para cima no gradiente Gy indica que
ky € incrementado de seu valor mais negativo ao mais positivo. Os pulsos positivos e negativos
de G, permitem a varredura de k,, da esquerda para a direita e da direita para a esquerda, nesta
ordem, como mostrado na figura 2.13. Assim, em cada pulso do gradiente G, varre-se uma
linha inteira do plano k. Os pulsos de baixa amplitude em Gy incrementam ky, permitindo a
varredura de baixo para cima.

2.3.3 Aplicacoes

As sequéncias de pulsos geram diferentes imagens tomogréficas, evidenciando diferentes pro-
priedades fisicas da amostra e, por conseguinte, tém diversas aplica¢des. Neste texto sdo apre-
sentas apenas as aplicacOes em imagens de difusdo e em imagens funcionais, por estarem rela-
cionadas com os estudos de caso efetuados neste trabalho.
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|

Figura 2.11 Cobertura do plano k para um determinado k, pela sequéncia de pulsos SE
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Figura 2.14 Sequéncia de pulsos EPI

2.3.3.1 Imagens de Difusdo

As imagens de ressonincia magnética ponderadas em difusdo, ou simplesmente imagens de di-
fusdo, sdo imagens de ressonancia baseadas no movimento aleatorio dos protons nas amostras.
Sua aplicacdo clinica consiste no fato de que a difusdao de prétons no cérebro é diminuida em
regides ocupadas por cistos, isquemias, necroses, tumores e outras patologias [24, 25].

A aquisi¢@o de imagens ponderadas em difusdo € efetuada por meio da sequéncia de pulsos
Stejskal-Tanner, uma sequéncia derivada da sequéncia SE [1], como mostrado na figura 2.15.

Na sequéncia Stejskal-Tanner sdo introduzidas perturbag¢des no gradiente G,() apés a sele-
¢do da fatia, na forma de pulsos negativos de amplitude G, de largura 9, no instante A/2 antes
do pulso de RF de & radianos e no instante A/2 apds o pulso de 7, o que provoca uma defa-
sagem dos spins tao grande quanto for a sua mobilidade. Assim, a magnetizacdo transversal
tem seu valor diminuido, resultando na seguinte expressao para a imagem no voxel de posi¢ao
(x,y):

p(x,y) = po(x’y>e—TE/Tz*(va)e—bD(w)7 (2.75)

onde D(x,y) é o coeficiente de difusdo de spins no voxel de posi¢do (x,y) e b é o expoente de
difusdo, definido pela expressao [1]:

1
bZSfG%B (2.76)

Logo, nos voxels onde a difusdo de spins € maior, a intensidade da imagem é menor. Por-
tanto, em imagens ponderadas em difusdo, as regides do cérebro ocupadas por patologias que
diminuem a mobilidade de spins serdo representadas por pixels de maior brilho, considerando
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Figura 2.15 Sequéncia de pulsos SE Stejskal-Tanner

um mapeamento linear e crescente dos niveis de cinza na imagem resultante, ou seja, consi-
derando que o maior valor de p(x,y) é mapeado como branco absoluto, enquanto seu menor
valor, como preto absoluto.

2.3.3.2 Imagens Funcionais e o Efeito BOLD

As imagens funcionais de RM sdo, na maioria das aplicacdes, obtidas a partir do efeito de nivel
dependente da oxigenacdo do sangue (Blood Oxygenation Level Dependent, BOLD). Nesta
técnica, o contraste das imagens € dependente da variacdo da taxa de oxi-hemoglobina ou de
desoxi-hemoglobina em vasos sanguineos que acompanha a atividade neural [2].

O aumento do fluxo de sangue em regides do cérebro que se tornam ativas parece ser uma
consequéncia do aumento de utilizacdo de energia nas sinapses, apesar de ainda ndo se conhe-
cer que processos influenciam nessas mudancas metabdlicas. Porém, ndo parece existir uma
relac@o simples entre o aumento do consumo de energia devido a atividade neural e o aumento
do fluxo de sangue [2].

Seja Nox 0 nimero de moléculas de oxi-hemoglobina; Ngeox, 0 nimero de moléculas de
desoxi-hemoglobina; Ny = Nox + Ngeox, 0 total de moléculas de oxi-hemoglobina e desoxi-
hemoglobina; A¢@y, a variacao relativa do fluxo de sangue; e Aq)ﬁ, a taxa metabolica cerebral,
ou seja, a taxa de utilizacdo de oxigénio pelo cérebro, a saturacio fracional de oxigénio no
sangue, Y, é dada por [1]:

Ndeox

Y=1- . 2.77
No 2.77)
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Sabendo que a variacao de moléculas de desoxi-hemoglobina é dada por:

Apg — Ady
ANgeox = ﬂiA%Ndeom (2.78)
a variacdo da saturacao fracional de oxigé€nio no sangue, AY, € definida pela expressao:
AN,
AY = — Zdeox (2.79)
No
equivalente a:
Apo —Adg
AY =——F(1-Y). 2.80
(86, V) (2.30)

Uma vez que a utilizag@o de oxigénio pelo cérebro ndo varia significativamente, A¢g ~ 0,
o que resulta [1]:

1+ Ady

(1-Y). (2.81)

Utilizando uma sequéncia de pulsos baseada na sequéncia eco de spin, como a sequéncia
EPI, as imagens obtidas sdo da seguinte forma:

p(x,y) = e TEMT ) po(xy) = e TER() g (x, y), (2.82)

para
Ry =R5o+Ada(1—Y)+ (1+Adg)(1—Y)?, (2.83)

onde 7, = 1/R3; Iy=1 /Rio € o tempo de relaxacdo transversal para o sangue em repouso;
Tg € o tempo de eco, um parametro da sequéncia de pulsos [1].

Uma variagdo AY (x,y) na saturagdo de oxigénio em um determinado voxel de posigdo (x,y)
resulta em uma variagao relativa do sinal nesse mesmo voxel igual a:

APY) o1 vl — Ad(x }
ey 20TV 52) = Ada(x.y)]AY (x.). (2.84)

Para uma saturacdo de oxigénio tipica ¥ = 55%, caso ocorra um aumento de A¢y = 50%
no fluxo de sangue em uma determinada regido do cérebro, a saturacdo de oxigénio correspon-
dente a esse elemento de volume aumentard em AY = 15%, gerando uma variacdo de 6% na
intensidade do sinal [1]. Tipicamente, quando ocorre uma ativacao de uma determinada regiao
do cérebro, o sinal do voxel correspondente aumenta de 1% a 5% [6].

Uma vez que o incremento do nivel do sinal nos voxels ativados é muito baixo, da ordem
do ruido, sdo utilizados métodos estatisticos € métodos baseados em Inteligéncia Computati-
onal para detectar as regides ativadas a partir de diversas imagens de todo o volume cerebral,
adquiridas com o paciente sob estimulo e em repouso.
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2.4 Conclusao

Este capitulo apresentou a teoria basica da obtencdo de imagens por ressonancia magnética,
descrevendo de forma relativamente sucinta os principios fisicos da ressonancia magnética nu-
clear, bem como a aquisi¢cdo de imagens 2D e 3D, os tipos de imagens e de sequéncias de
pulsos, dando um enfoque especial nas sequéncias SE e EPI, utilizadas nos estudos de caso
deste trabalho.

As imagens de ressonancia magnética vém tomando um espago cada vez maior como téc-
nica ndo invasiva de diagndstico por imagem, tendo também um importante papel no desenvol-
vimento das ciéncias cognitivas, em particular no mapeamento funcional do cérebro através do
emprego das imagens de ressonancia funcional.

Contudo, pode-se afirmar que a extracdo de informac¢do de imagens de ressonancia ainda
ndo € otimizada por motivos diversos, dentre eles a auséncia de ferramentas de auxilio ao
diagndstico acessiveis aos especialistas e a relativa deficiéncia da formacdo desses mesmos
especialistas no que se refere ao dominio das técnicas de imagens [26].

O emprego de técnicas da Inteligéncia Computacional e o desenvolvimento de sistemas
computacionais de andlise de imagens de apoio a decisdo e de baixo custo pode incrementar a
extracdo de informacdo na andlise das imagens, consequentemente aumentando a qualidade dos
exames e dos diagnoésticos efetuados, por exemplo. Este € um dos objetivos perseguidos nesta
pesquisa, cujos resultados empregando andlise multiespectral de imagens utilizando as ferra-
mentas de Inteligéncia Computacional propostas neste trabalho sdo abordados nos capitulos
que seguem.






CAPITULO 3

A Concepcao Dialética da Realidade

3.1 Introducao

A concepg¢do dialética da realidade € um tipo de método filoséfico investigativo para analisar
processos presentes na natureza e em sociedades humanas. Suas origens estdo conectadas as
filosofias das antigas civilizacdes da Grécia, da China e da India e estdio fortemente relaciona-
das ao pensamento de Her4clito, Platao, e as filosofias de religides como o Confucionismo, o
Budismo e a Escola Zen [10].

Como um método geral de andlise, a dialética tem experimentado um progresso conside-
ravel devido ao desenvolvimento da filosofia alema do século XIX, com a dialética de Hegel,
e do século XX, com os trabalhos de Marx, Engels, Gramsci e Lukacs. Todos esses fildso-
fos produziram trabalhos fundamentais a respeito da dinamica das contradi¢des na natureza e
nas sociedades baseadas em classes sociais, dando origem a o que se convencionou chamar de
Materialismo Historico [27, 28, 29, 30, 31, 32].

O método dialético do Materialismo Histérico € uma ferramenta para o estudo de sistemas
que leva em conta a dindmica de suas contradi¢des como processos dinamicos com fases in-
tercaladas de evolucdo e crise revoluciondria. Isso tem inspirado a concep¢ao de um método
computacional inteligente evolutivo para classificacdo que seja capaz de resolver problemas
comumente resolvidos por abordagens baseadas em redes neurais e algoritmos genéticos.

A maioria dos paradigmas de Computacdo Inteligente, particularmente redes neurais, com-
putacao evoluciondria e algoritmos de inspiracao cultural, sdo baseados em algum tipo de teo-
ria voltada a aplicacdes gerais, embora na pratica sejam bastante incompletas; como ilustraco,
tém-se os seguintes fatos: as abordagens baseadas em redes neurais se apéiam sobre determi-
nados modelos do cérebro; ja a computacdo evoluciondria é baseada na Teoria da Evolucao de
Darwin e em seus desenvolvimentos posteriores; por sua vez, algoritmos de inspirag¢do cultu-
ral sdo baseados no estudo de populacgdes, tais como os algoritmos baseados em colonias de
formigas.

Contudo, é importante salientar que ndo € necessario fazer uso de uma teoria completa e
de uso geral para se conceber algoritmos nela inspirados. Alids, se fosse necessario uma teo-
ria completa para tanto, esta seria uma tarefa praticamente impossivel. Por exemplo, as redes
neurais utilizam um modelo de neurdnio bastante conhecido, embora reconhecidamente incom-
pleto [33, 8]. Esta seria uma forte razdo para se investigar o uso de Filosofia como uma fonte de
inspiracao para o desenvolvimento de métodos e modelos computacionais inteligentes para se-
rem aplicados em diversas dreas, tais como classificagdo nao supervisionada e reconhecimento
de padroes, por exemplo.

Thornley e Gibb utilizaram uma abordagem dialética para entender mais claramente a natu-
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Figura 3.1 Heréclito (540-470 a.C.)

reza paradoxal e conceitualmente contraditdria da disciplina de recuperagao de informacao (ou
mineragdo de dados) [34], enquanto Rosser Jr. aplicou alguns aspectos e categorias da dialética
materialista a dindmica ndo linear, comparando alguns aspectos do método dialético de Marx
e Engels a conceitos de Teoria da Catdstrofe, Complexidade Dinamica Emergente e Teoria do
Caos [35]. Entretanto, ainda se desconhecem trabalhos onde se proponha uma abordagem ma-
temadtica consistente que estabeleca os fundamentos da dialética como uma ferramenta para
construir métodos computacionais inteligentes.

Neste capitulo apresenta-se uma breve sintese da histéria do método dialético e de seu
desenvolvimento, além de se comentar propostas de modelos tedricos matematicos para a dia-
lética e aplicacdes. Neste capitulo também € apresentada uma proposta de formulagdo tedrica
matematica e algoritmica para o método dialético, com aplicacdes em Computagdo Inteligente.

3.2 Histoéria da Concepcao Dialética

O termo dialética vem do grego, dialetiké, onde o prefixo dia significa intera¢do, enquanto
letiké tem a mesma raiz de logos, que pode ser traduzida por saber, palavra, conhecimento.
Assim, dialética e didlogo vém da mesma origem, o que explica o significado que a dialética
tinha entre os filésofos socraticos, bem diferente do significado corrente utilizado no jargdo
atual da Filosofia: a arte do didlogo. Através da dialética, ou seja, da livre interagcdo entre as
diferentes ideias a respeito de um objeto, interagao proporcionada pelo didlogo, seria possivel
chegar a ideia verdade, ou pelo menos ao eixo temético em torno do qual estaria a ideia verdade
[11, 36, 37]. O conceito atual de dialética tem muito pouco a ver com esse conceito inicial.

A concepgdo dialética da realidade nao tem uma origem muito bem definida na histéria
do pensamento humano, mas seus antecedentes na historia da Filosofia Ocidental podem ser
encontrados em Her4clito (ver figura 3.1), um dos filésofos pré-socraticos, embora o termo
tenha se popularizado mais tarde com Platdo.

Platdo (ver figura 3.2) viveu em Atenas, no periodo de 428-347 a.C. Foi discipulo de S6-
crates (ver figura 3.4) e mestre de Aristételes (ver figura 3.5), sendo considerado o fundador da
Academia (representada no quadro “A Escola de Atenas”, de Rafael Senzo, figura 3.3), dada a
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Figura 3.2 Platio (428-347 a.C.)

importancia que dava  construcdo do conhecimento a partir do franco debate de ideias. E a arte
de argumentar que Platdo d4 o nome de dialética, chegando mesmo a afirmar que a dialética
¢ a propria Filosofia por exceléncia. O termo recebe esse nome por Platdao definir a dialética
como o movimento das contradi¢des das ideias, ou seja, a dinAmica da argumentagdo, onde
estdo presentes uma fese € uma antitese [38, 10]. Neste contexto se deve entender contradi¢dao
como sindnimo de diferenca.

Tese e antitese a priori ndo estdo em contradi¢do antagdnica, ou seja, ndo sdo totalmente
opostas. Da dinamica entre tese e antitese surge a sinfese, que vem a se transformar numa
nova tese na presenca de outra ideia que venha a desempenhar o papel da nova antitese. As-
sim, a dinamica da argumentagao se da pelo movimento das contradi¢des entre tese e antitese,
ocorrendo sinteses que novamente dardo origem a nova tese e nova antitese.

Heraclito, porém, muitos anos antes de Platdo, via a dialética nio como movimento das
contradi¢des entre ideias, mas sim como método para estudar a natureza a partir da dindmica
das contradi¢des entre seus elementos constituintes. Assim, os p6los das contradi¢des na dia-
l1ética de Her4clito ndo sdo ideias, mas podem ser qualquer coisa. Hericlito levava a concepcao
dialética tdo a sério que ndo conseguia ver nada de constante no mundo, a ndo ser a mudanca,
segundo uma frase dele mesmo. Ele afirmava que na base de toda a natureza existe a dialética
entre os chamados quatro elementos basicos: a dgua, o fogo, a terra e o ar [38, 10].

Contudo, embora a escola de pensamento dos quatro elementos tenha se estabelecido bem
na Grécia Antiga, as consequéncias da concep¢ao dialética de Her4clito ndo foram bem aceitas,
uma vez que lancgava por terra a seguranga de um mundo ciclico, evidenciado por fendmenos
como as estacdes do ano e pelas diversas repeti¢cdes expressas na ideia de destino e na religiao
grega [10].

Her4clito chegava a afirmar que, quando um homem colocava um pé dentro de um rio, ele
e o rio passavam a ser um s6, influenciando um ao outro, mas que, logo no instante seguinte,
o pé ndo era 0 mesmo pé, muito menos o rio era 0 mesmo rio. Esse tipo de pensamento trazia
uma concepg¢do da natureza como algo continuamente mutdvel para uma sociedade que sofria
de aversdo a esse tipo de pensamento, como o era a grega. Para os gregos, a natureza € 0s
seus deuses ja eram suficientemente imprevisiveis para se admitir uma corrente de pensamento
como a de Her4clito [10]. Assim, apesar de ter sido o pai da dialética, os gregos atribuiram a
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Figura 3.3 “A Escola de Atenas”, de Rafael Sanzio, exposta no Palacio Apostélico do Vaticano (1506-
1510)

Figura 3.4 Sécrates (469-399 a.C.)
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Figura 3.5 Aristételes (384-322 a.C.)

Her4clito o titulo péstumo de “O Obscuro™ [38, 37].

O pensador grego Aristételes, nascido mais de um século depois de Heréclito, tendo vivido
de 384 a 322 a.C., foi responsavel pela reintroducdo da concepcao dialética de Heraclito no
mundo grego, embora numa versao menos radical. Ele foi o primeiro a fundir a no¢cdo, comum
até aquele momento, de dialética apenas como livre interac@o e interpenetracao de ideias, ao
pensamento dialético de Heréclito, incorporando a dialética um sentido préximo ao seu sentido
atual [38]. Além disso, Aristételes foi o primeiro a utilizar a dialética para analisar questdes
inerentes a esséncia do ser, também chamadas questdes ontologicas, e aplicando ao estudo da
sociedade, da religido, do Estado e da Etica, e ndo apenas da natureza, preocupacio predomi-
nante do pensamento de Her4clito [39].

Para Aristételes, as coisas, 0s seres, estdo em constante movimento. Esse movimento nada
mais € do que o desenvolvimento de suas potencialidades. Assim, o movimento das coisas € na
verdade a atualizacdo das potencialidades no tempo, ou seja, a transformagao de possibilidades
em realidades efetivas [38]. Um dos principais temas aristotélicos é a Etica, vista essencial-
mente como originada da dialética entre a Histdria (tradicdes e costumes) e as leis, sendo esses
polos mediatizados por um terceiro: a razdo [39].

E muito provivel que as concepcdes dialéticas da natureza elaboradas no ocidente tenham
vindo do oriente diretamente ou, pelo menos, tenham sido influenciadas pelas concepgoes fi-
loséficas do oriente, em especial das correntes de pensamento monistas orientais, tais como 0
hinduismo, o budismo, o taoismo e filosofias chinesas de menor importancia [10].

Para as filosofias monistas, tudo é um, e o movimento desse um € expresso pela dindmica
das contradi¢des entre os polos que o constituem, mesmo que sejam opostos. Essas ideias
se expressam com clareza no simbolo taoista do Yin e Yang (ver figura 3.6), onde as formas
indicam podlos opostos a partir de suas cores. A relacdo entre essas formas, o Yin e o Yang,
indica movimento, e dentro de cada uma dessas formas tem-se um pequeno circulo de cor
oposta a da forma em que estd inserido. Esses pequenos circulos expressam a ideia de que o
germe do novo ja estd presente no antigo, e indicam a passagem das mudancas quantitativas
para qualitativas, o que estd diretamente relacionado com o conceito de prdxis [10, 11, 37].
Assim, o simbolo Yin e Yang acaba por servir para ilustrar conceitos muito proximos daqueles
explorados na concepgao contemporanea da dialética [10].
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Figura 3.6 Yin e Yang: simbolo taoista da dialética entre opostos

Entre o final do século XVIII e comeco do século XIX, o filésofo alemao Georg Wilhelm
Friedrich Hegel (ver figura 3.7), 1770-1831, a partir das concepcdes dialéticas orientais trazi-
das da China pelos jesuitas e resgatando a concepcao de Herdclito de dialética como método
para andlise da realidade e sua visdo de realidade como processo em eterna mutacdo, langa
as bases modernas do método dialético, estabelecendo categorias e o aplicando para o estudo
de importantes questdes para a Filosofia, incluindo a dinamica social e a origem do Estado
[40, 41, 36, 42].

A importancia da contribuicao de Hegel ao pensamento filoséfico ocidental € tdo grande que
€ comum se afirmar que toda a “Geografia” da Filosofia estd dividida em dois “continentes’:
o continente Kant e o continente Hegel, cabendo ao filésofo escolher a sua “civilizacao” [41].
Embora Kant alegasse utilizar o método dialético em seus trabalhos distemadticos e até mesmo
usasse o termo “dialética”, € o pensamento de Hegel que pode ser considerado uma concep¢ao
realmente dialética da realidade, pois ele ndo apenas contribui para a constru¢do de um novo
método dialético, resgatando as ideias de Heraclito e Platdo, mas utiliza esse mesmo método
renovado como base para todo o seu edificio filoséfico [41, 40].

Hegel estabeleceu a sua concepg¢do dialética sobre trés categorias ou principios: a con-
tradigdo, a totalidade e o movimento perpétuo. Afirmou também que, da mesma forma que
Herdclito, a dialética ocorre entre varios polos, mas a0 mesmo tempo afirmou que a dindmica
das contradi¢des serd determinada pela contradi¢@o principal, e que os pdlos que determinam
essa contradi¢do principal desempenham papel de tese e antitese, sendo que da sua sintese tem-
se um novo pélo a integrar o processo. Definindo pdlos da contradi¢cdo principal como tese e
antitese, Hegel faz uma concessdo a Platdo e as concepgdes filoséficas orientais [10].

A categoria da contradigdo € definida por Hegel como uma caracteristica que define a iden-
tidade dos podlos do sistema. Assim, se dois polos ndo sdo o mesmo, hd entre eles contradi¢ao,
e se hd entre eles contradi¢cdo, é porque ndo sao o mesmo. No movimento das contradi¢des
ocorre a luta de pélos ou interprenetracdo de polos, ou seja, os polos integrantes do sistema
competem entre si pela hegemonia do sistema e se influenciam mutuamente. Da-se o nome de
evolugdo as mudancgas quantitativas do sistema, ou seja, aos movimentos das contradi¢des que
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Figura 3.7 Georg Wilhelm Friederich Hegel (1770-1831)

ndo resultam em mudanca dos p6los dominantes. Quando um névo poélo passa a hegemoni-
zar o sistema, diferente do p6lo dominante anterior, diz-se que aconteceu uma revolucdo, ou
superacdo dialética, resultando em mudancas qualitativas do sistema [40, 41, 37, 42].

Ja o principio da totalidade ilustra que um sistema nio pode ser compreendido a partir
apenas de seus pSlos isoladamente. E necesséario compreender como os pélos integrantes estio
relacionados e, embora possa existir uma contradi¢do principal, para apreender a dinamica do
sistema € preciso considerar todas as contradi¢des entre os polos [41, 42].

A categoria do movimento perpétuo é expressa por Hegel de forma muito semelhante as
ideias de Her4clito de mudanga constante, tanto que Hegel se apropria da frase de Heréclito ao
expressar que “s6 a mudanga € constante”. Para Hegel, embora ele ndo tenha utilizado essas
palavras, um sistema e um processo sao exatamente a mesma coisa: nao se pode conceber um
sistema totalmente estatico [42].

A concepgdo dialética de Hegel causou um grande impacto na Filosofia Ocidental, mar-
cando o inicio do predominio alem&o na constru¢ido do conhecimento filoséfico, que veio a ser
sedimentado por nomes como Friederich Nietzsche, Karl Marx e outros. No entanto, a natu-
reza do movimento das contradi¢des e sua origem era uma questdo que inquietava a mente de
Hegel, que o levou a estabelecer como principio a existéncia de um “espirito” que movia o
sistema em uma determinada dire¢do. Entenda-se aqui “espirito” como algo que liga os pdlos
e os move em suas relagdes em alguma direcdo, segundo algum sentido. Ou seja, a dialética de
Hegel era subjetiva, ou idealista, porque ligava a origem da dinAmica das contradi¢des a acdo
dos préprios pélos integrantes do sistema. A ideia de espirito estd ligada a concepgao de que
esse movimento, resultante da acdo de cada pélo como sujeito, teria um sentido, um fim em si,
que para Hegel apontava para algo superior. E a ideia do progresso constante [10].

No entanto, a melhor maneira de entender essas posi¢cdes de Hegel especificamente € per-
cebé-las como uma espécie de concessdo ao pensamento de Platdo: em questdes ontoldgicas, a
contradi¢do principal no sistema hegeliano se resume a contradi¢@o entre sujeito e objeto, entre
ideia e matéria, onde sujeito e ideia sdo teses, enquando objeto e matéria sdo suas respectivas
antiteses. Hegel, portanto, coloca o sujeito e a ideia no instante inicial do movimento dialético,
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além de submeter a dinAmica das contradi¢cdes ao desenvolvimento desses pélos em especifico,
reduzindo os papéis dos polos objeto e matéria, respectivamente, a papéis secundarios, o que
parece ser uma influéncia do pensamento platonico, que submetia 0 mundo material a modelos
ideais, ou seja, a matéria a ideia e o objeto ao sujeito. Assim, nesta concepcao, muito embora
tanto o sujeito seja influenciado em sua esséncia pelo objeto quanto a ideia receba influéncia
da matéria ao longo do movimento, é o sujeito que d4 origem e sentido ao objeto, e € a ideia
que da sentido e, de certa forma, cria a matéria. Nota-se aqui a razdo de a concepcao dialética
de Hegel ser uma concepg¢ao predominantemente subjetivista, ou idealista [41].

Assim, Hegel considera que a dindmica das contradi¢des € determinada pela evolucao do
“espirito do sistema”. A dialética hegeliana é portanto idealista, ou subjetiva, dada a importan-
cia que d4 ao sujeito na determinacao da dinamica das contradi¢des, sujeito este representado
também como sujeito coletivo, expresso na ideia de espirito do sistema [42].

Ao utilizar seu método dialético para analisar o Estado e a sociedade de sua época, He-
gel atribuiu os desenvolvimentos histéricos da sociedade ao “espirito do tempo”. Isso teve
algumas consequéncias funestas, tais como o desenvolvimento de uma visdo conservadora da
sociedade, dado que essa sociedade naturalmente fluiria para uma sociedade superior, sendo
os seus problemas apenas “acidentes” na sua evoluc@o. Essa visdo também levou a uma apro-
ximacao excessiva da Filosofia a Teologia, dada a identificagdo possivel do espirito do tempo
a ideia de divindade, o que levou a um consequente distanciamento entre Filosofia e Ciéncia,
dada a influéncia do racionalismo iluminista que ainda existia e do cientificismo positivista que
comecava a surgir naquele século.

No entanto, diversos pensadores se sentiram incomodados com esses aspectos da dialé-
tica hegeliana e provocados a construir uma concep¢io dialética que, a0 mesmo tempo que
aproveitasse as principais ideias e categorias do método de Hegel, reaproximasse Filosofia e
Ciéncia [42, 10]. Uns renunciaram a dialética. Outros passaram a integrar, na Alemanha de
entdo, o grupo dos hegelianos de esquerda. Mais adiante os assim chamados hegelianos de
esquerda dao lugar a um novo movimento, que propde uma nova concepg¢ao dialética da reali-
dade, a dialética materialista [40, 38].

3.3 O Método Dialético Materialista

Karl Marx (figura 3.8), 1818-1883, e Friederich Engels (figura 3.9), 1820-1895, preocupavam-
se com 0s rumos que a situagdo social e politica estava tomando em seus paises e na Europa
como um todo e aderiram ao grupo dos hegelianos de esquerda. Contudo, perceberam que a
ideia de espirito do sistema era um entrave para a construcdo de uma base filoséfica para os
movimentos progressistas da época, além de ser profundamente anticientifica, dado que, na
pior das hipédteses, quase todas as medidas politicas tomadas pelo autoritario Estado alemao da
época, além das graves injusticas sociais que acometiam as suas classes trabalhadoras, pode-
riam ser justificadas como passos necessarios na evolucao do espirito [42, 43, 44, 45, 46].
Marx ficou bastante impressionado com os trabalhos de Ludwig Feuerbach, que tentavam
esbogar uma reagdo ao idealismo que predominava no pensamento alemao. Ele chegou a con-
clusdo que a Filosofia deveria ser ndo apenas um conjunto de ferramentas tedricas para estudar
e explicar a realidade, mas sim um instrumento para transforma-la [40, 36, 47]. No entanto,
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Figura 3.8 Karl Marx (1818-1883)

Marx percebeu que o pensamento de Feuerbach estava carregado de materialismo vulgar, ou
seja, de uma visao que, embora reclamasse a real posi¢do do ser humano dentro da realidade,
deixava-o condicionado a natureza e a economia, sem muito espago para sua acado como Su-
jeito da Histdria [40]. Assim, ao refletir sobre a concepg¢ao dialética hegeliana, Marx chegou a
conclusdo de que o sistema de Hegel estava “de cabeca para baixo”, e que as contribui¢des do
materialismo poderiam ajudar a colocar a dialética em seu lugar adequado [40, 48].

Em questdes ontoldgicas, viu-se que a dialética hegeliana colocava, no caso de dialéticas
do tipo sujeito-objeto, o0 sujeito como tese € o0 objeto como sua antitese, e em dialéticas do
tipo ideia-matéria, a ideia como tese e a matéria como sua respectiva antitese. Além disso, a
dinamica dialética se movia em funcao dos poélos sujeito e ideia. Havia portanto uma sobreva-
lorizacao da influéncia do sujeito na Histdria, e um predominio da ideia sobre a matéria, muito
embora a dindmica dialética posterior permitisse periodos de predominio dos pdlos objeto e
matéria. Para Marx, tratava-se de “inverter” o método hegeliano, trocando os pdélos, dando
origem a um sistema onde se tenha, na dialética sujeito-objeto, o objeto como tese € o sujeito
como antitese, dado que o sujeito surge antes como objeto; ja na dialética ideia-matéria, a ma-
téria surge, no pensamento marxiano, como tese, enquanto a ideia € assumida como antitese,
dado que, na concep¢ao materialista, a ideia é antes originada da matéria.

O método dialético concebido e desenvolvido por Marx e Engels parece ter apenas dife-
rencas pontuais em relacdo ao sistema hegeliano, ja que aproveita as categorias definidas por
Hegel e apenas inverte a tese e a antitese hegeliana inicial. No entanto, as consequéncias de
tal inversao implicaram profundas diferencas qualitativas: ndo hd mais um espirito do sistema,
pois a dindmica das contradi¢cdes agora € determinada pelas condi¢des materiais, ou objetivas,
no momento inicial, sendo também afetada por condic¢des ideais, ou subjetivas, nos momentos
posteriores, havendo por vezes um predominio das condi¢des objetivas ou das condi¢des sub-
jetivas sobre a dinamica do sistema. O método dialético assim concebido recebe o nome de
dialética materialista, ou materialismo dialético [43, 46].

Particularmente, Marx desenvolveu contribuicdes que focaram mais areas como Historia,
Economia, Sociologia e Ciéncia Politica [42, 49], enquanto Engels tinha interesses em Histdria,



42 CAPITULO 3 A CONCEPCAO DIALETICA DA REALIDADE

Figura 3.9 Friederich Engels (1820-1895)

Ciéncia Politica, Biologia e suas relagdes com o Evolucionismo de Darwin e seus desdobra-
mentos. No entanto, Engels ndo foi apenas uma espécie de coadjuvante na formulacdo do
método dialético materialista: € de Engels a formulagdo dos principios da dialética na forma de
[50, 28]:

1. transformacao da quantidade em qualidade e vice-versa;
2. interpenetracdo dos opostos (pdlos);
3. negacdo da negacdo (superagdo dialética, ou préixis).

Uma das principais aplicacdes da concepcao dialética materialista € a andlise de socieda-
des, onde as sociedades sdo sistemas cujos pdlos integrantes sdo as classes sociais. Assim,
estudam-se as fases historicas pelas quais passa uma determinada sociedade, caracterizadas
pela hegemonia de determinadas classes sociais. A ideologia, a cultura, a religido, os modos de
producio, o Estado e sua evolugdo passam a ser vistos a partir das contradi¢des de classe, que
por sua vez condicionam a forma e a evolugao dessas estruturas e institui¢des [42, 49, 46].

O trabalho de Marx e Engels foi desenvolvido e aprofundado pelas diversas escolas de
pensamento marxistas que surgiram nos anos que se seguiram a publicacdo de “A Ideologia
Alema” [49], a obra que lancou o pensamento dialético materialista. Dentre os continuadores
podem-se destacar figuras como Antonio Gramsci, Rosa Luxemburg, Walter Benjamin, Georg
Lukacs e a chamada Escola de Frankfurt [32]. Neste trabalho estuda-se a dialética materialista
visando construir novos métodos de Computagao Inteligente para modelagem e classificagao,
tendo como principal objetivo construir métodos computacionais para classificagdo e reconhe-
cimento de padrdes.

3.3.1 Principais Categorias

A concepgdo dialética materialista da realidade, surgida da critica de Marx a concepg¢do dialé-
tica idealista de Hegel e ao materialismo vulgar de Feuerbach [42], apesar de todos os ataques
que vem sofrendo desde seu inicio devidos principalmente as concepcdes politicas e filosofi-
cas possiveis de emergirem da sua aplica¢do ao estudo da sociedade e a sua superagdo, ainda
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se mostra como uma das mais objetivas ferramentas de interpretacdo da realidade, ao mesmo
tempo capaz de compreendé-la e nega-la [46, 47, 51, 52, 53], visando a sua transformacdo e
superacao [54].

A dialética materialista é apresentada nesta secio como uma ferramenta nao necessaria-
mente vinculada a ciéncia politica, mas muito mais geral: ferramenta capaz de servir de esque-
leto para constru¢@o de uma teoria critica e de ampla aplicac@o para o entendimento e apreensao
da realidade em seus mais diversos aspectos e fendmenos [50], sem perder sua caracteristica
mais importante e mais forte, ou seja, a capacidade de aderir destrutivamente ao objeto de
estudo, pois a0 mesmo tempo que o explica, a dialética lanca as bases para a sua superacao
[46, 54]. Contudo, para compreender o que a dialética materialista entende por superacao, é
importante definir o conceito de prdxis.

Embora a palavra grega prdxis esteja na origem da palavra prdtica, seu significado € bas-
tante diferente, estando relacionado a outros dois termos gregos: theoria € poiésis. A theoria é a
reflexdo intelectual, a racionaliza¢do, nao necessariamente voltada para uma aplicacdo, dando
origem a palavra teoria. Ja poiésis significa o proprio trabalho, manual ou mental, com fim
produtivo. Assim, poiésis estd igualmente na origem tanto da palavra poeta quanto da palavra
grega poiménis, que significa pastor. Prdxis assume significados diferentes em Hegel e em
Marx, mas em ambos possui significado equivalente a superacdo [11, 36].

Para Hegel, a praxis é o movimento theoria-poiésis-theoria, sujeito-objeto-sujeito ou ideia-
matéria-ideia. Portanto, no pensamento hegeliano, quando a ideia se movimenta rumo a ma-
téria, que por sua vez modifica a ideia, diz-se ter acontecido uma superacdo dialética, ou
mudang¢a qualitativa. Assim, no conceito hegeliano de praxis, a matéria estd, na prética, subor-
dinada a ideia e existe em funcdo da mudanca qualitativa da ideia [11].

Para Marx, Engels e os filésofos dialéticos materialistas, a praxis € o movimento poiésis-
theoria-poiésis, objeto-sujeito-objeto ou matéria-ideia-matéria. Assim, dd-se uma superagdo
dialética quando, a partir da matéria, surge a ideia que modifica a matéria. Portanto, na dialética
materialista, a ideia estd subordinada a matéria, e uma mudanca qualitativa se d4 quando essa
ideia modifica a matéria [11].

A diferenca qualitativa entre os dois conceitos de praxis fica evidente no seguinte exemplo:
caso se queira entender o processo de aprendizado como um processo dialético envolvendo teo-
ria e préatica, segundo a perspectiva hegeliana o aprendizado partiria sempre de conhecimento a
priori a ser aperfeicoado e testado na pratica, gerando conhecimento qualitativamente diferente.
Ja na perspectiva dialética materialista seria possivel conceber o processo de aprendizado sem
nenhum conhecimento a priori, tendo apenas a apreensao sensorial do objeto do conhecimento
e, em seguida, a reflexdo a respeito dessas informacgdes sensoriais € a posterior atuagdo sobre
0 objeto do conhecimento. Nota-se que as duas visdes possiveis de aprendizado, a dialética
hegeliana e a dialética materialista, sdo bastante diferentes [55, 56].

Dada a importancia do conceito de praxis para a dialética materialista, o pensador italiano
Antonio Gramsci, (figura 3.10), 1891-1937, batizou o edificio teérico que tem suas bases no
método dialético materialista com o termo Filosofia da Prdxis [12]. Quando empregada como
concepgdo dialética da histdria, a Filosofia da Praxis também recebe o nome de materialismo
historico, onde o adjetivo historico pressupde a histéria como dindmica dialética [13, 57, 58].
No entanto, € comum se utilizar os termos materialismo dialético, dialética materialista, ma-
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Figura 3.10 Antonio Gramsci (1891-1937)

terialismo historico, Teoria Critica e Filosofia da Prdxis como sindbnimos, quando na verdade
a dialética materialista, ou materialismo dialético, ¢ o método que embasa essas construcoes
filosoficas.

O método dialético consiste em conceber partes da realidade, ou fenémenos, como sistemas.
Esses sistemas sdo compostos por diversos polos. A cada pdlo estd associada uma poténcia
(caso se queira aqui fazer uma concessao a dialética de Aristételes [39]) ou forga. O sistema é
entdo caracterizado pela sua correlacdo de forcas, ou seja, pelo conjunto das forcas dos p6los
que o compdem [59].

A dialética materialista € composta por tré€s categorias bésicas: a contradicdo, o principio
da totalidade e o movimento perpétuo [54]. Os podlos estdo interrelacionados de forma que a
for¢a de um pdlo no instante imediatamente futuro € funcado da correlacdo de forcas presente.
Isto se da entre polos distintos e recebe o nome de contradicdo. Assim, a contradi¢@o € a base
da dialética, e a propria dialética € o movimento das contradi¢des, ou seja, é a dindmica entre
os diferentes pélos que compdem o sistema [60].

Entretanto, um p6lo ndo pode ser analisado isolado dos outros pélos que compdem o sis-
tema. Ele também estd sob influéncia de forcas externas, de condicdes. Essas condi¢des podem
ser externas ou internas ao sistema. Haverd condi¢des externas ao sistema quando esse sistema
integrar um sistema maior, abstraido pelas condi¢des que o afetam. As condi¢des internas po-
dem ser objetivas ou subjetivas. Ao principio de ndo se poder conceber um sistema totalmente
isolado, mas sim em suas vdrias relagdes e dependéncias com outros sistemas, 0 mesmo va-
lendo para os seus pdlos constituintes, di-se o nome de principio da totalidade, sendo este
principio talvez a categoria mais importante da dialética materialista [54, 36].

Uma condi¢cdo subjetiva € funcdo da forca do pdlo ao qual estd associada e das condi¢des
externas e internas. Uma condicao subjetiva estd associada a propriedade do pélo associado de
ser sujeito. E expressio da vontade do pélo. E ideia. Assim, as condigdes subjetivas sdo contro-
ldveis pelos pdlos associados [13] por meio de fatores subjetivos inerentes ao polo, resultantes
da acdo do pdlo. Uma condicdo objetiva é fungao da correlacdo de forcas e das condicdes
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externas e internas. Uma condi¢do objetiva estd associada a propriedade do pélo associado de
ser objeto em relag@o aos outros polos e a ele mesmo. Representa o que é espontdneo no pélo.
E matéria. Assim, as condicoes objetivas ndo sdo controldveis pelos pdlos associados [13].

Michael Lowy da uma definicdo bastante interessante para mais uma das trés categorias
constituintes do método dialético da Filosofia da Praxis, tirada do Fausto de Goethe: “Eu sou
o espirito que sempre nega, e isso com razdo, porque tudo que existe merece acabar” [54]. E
o diabo de Goethe que usa esta expressdo na primeira vez em que aparece para Fausto. Esta
citagdo expressa de forma original a categoria dialética do movimento perpétuo, que como o
nome indica, expressa a hipdtese fundamental da dialética de que ndo existe nada de eterno,
nada fixo, nada absoluto. Tudo estd em constante mudanca, em perpétua transformacao, sujeito
a superacgao [54].

O método dialético considera os sistemas como sendo sistemas dindmicos, ou seja, sistemas
variantes no tempo. Assim, toda andlise dialética € a0 mesmo tempo uma andlise dindmica, pois
se baseia no estudo dos estados passados do sistema, do seu estado presente, e estima seu estado
futuro, considerando determinadas condi¢des mais provaveis [54]. Desta forma, um estado é
caracterizado pela hegemonia de um dos pdlos do sistema. Quando em um sistema um pdlo
tem uma forca associada maior do que as dos outros polos, diz-se que este polo hegemoniza
o sistema. O pdlo hegemdnico, no entanto, influencia e é influenciado pelos outros poélos
integrantes do sistema. Assim, a dindmica do sistema € a tentativa de resolucao da contradi¢ao,
ou seja, € a tentativa de um poélo obter a hegemonia absoluta sobre os outros pélos do sistema
[13]. Este mecanismo € chamado de luta de pdlos, ou interpenetragcdo de polos, e é uma
consequéncia do principio da totalidade [60].

Assim, a definicdo de estado na concepcao dialética € uma defini¢do estritamente qualita-
tiva. De acordo com as condicdes externas e internas e com a correlacdo de classes anterior,
vao se procedendo mudancgas quantitativas dentro do sistema, caracterizadas pelas variagoes
dos valores das forcas dos polos. A estas mudancas quantitativas dd-se o nome de evolucdo.
Quando um novo pélo hegemoniza o sistema, d-se o nome de revolucdo e diz-se que ocorreu
uma mudanca qualitativa [60]. Toda revolucdo é precedida por uma crise revoluciondria. A
crise revoluciondria acontece quando a hegemonia do sistema é compartilhada, ou seja, quando
duas ou mais forcas disputam a hegemonia. Se, apds o estado de crise revoluciondria, o sistema
retornar ao estado anterior, diz-se que houve uma contra-revolucdo [46].

A respeito do conceito de materialismo, € importante realcar que se deve entender, neste
trabalho, o materialismo tal como ¢é definido na dialética materialista concebida por Gramsci
[13], com o sentido de propriedade de ser objeto em relacdo a um sujeito, ou seja, objetivismo,
e ndo como materialismo vulgar, o que leva muitos autores “marxistas” a considerar que as
condi¢des materiais determinam todas as outras relagdes no sistema, o que, além de ser um
equivoco, reduz a dialética materialista a mero determinismo, na pratica a destituindo, portanto,
da ferramenta dialética e retornando ao materialismo vulgar. Mesmo tedricos como Plekhanov
chegaram a confundir a concepcao de materialismo de Marx com o materialismo vulgar em
suas obras, carregando-as de certa dubiedade [57, 58, 61], quando o préprio Marx renegou
tanto o materialismo vulgar [42, 54] quanto o idealismo expresso no voluntarismo de alguns
pensadores, que consideravam que a vontade humana poderia fazer tudo, inclusive acelerar
etapas do desenvolvimento histérico e social sem considerar as condicdes objetivas [47].
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Gramsci adverte para o perigo de se confundir o materialismo da Filosofia da Praxis com o
materialismo vulgar dos positivistas [12], que viam o mundo objetivo como o tnico existente
e o conhecimento cientifico rigorosamente construido como o tnico conhecimento valido, ou
seja, os positivistas eram fetichistas da ci€ncia, o que levava a posi¢des extremamente naturalis-
tas (no sentido de conceber o ser humano reduzido a um sistema que oferece respostas quando
devidamente estimulado, praticamente negando ou reduzindo sua subjetividade e real¢cando
apenas sua objetividade), posicoes estas que frequentemente levavam os positivistas a posturas
conservadoras e, por vezes, reaciondrias [54].

Pode-se dizer que a confusao entre o materialismo da Filosofia da Praxis, ou seja, o materia-
lismo dialético, e o materialismo vulgar dos positivistas foi responsdvel em parte pela estagna-
¢do do desenvolvimento da Filosofia da Préixis, dada a sua reducdo a um “marxismo ortodoxo”,
alijado de uma maior compreensao dialética e reduzido ao determinismo vulgar e ao meca-
nicismo, ignorando a dindmica dos processos reais e reduzindo a concepg¢ao dialética a uma
forma mais sofisticada de positivismo.

3.3.2 Modelos e Aplicacoes

A dialética pode ser uma ferramenta tedérica de cunho muito mais geral do que o que veio a ser
chamado de marxismo e outras concepgoes filoséficas dialéticas classicamente concebem. Ela
tem aplicagdes potenciais nos mais diversos campos do saber, que vao das ciéncias humanas,
particularmente a Filosofia, onde nasceu e classicamente vem sendo utilizada, a Engenharia e
as Ciéncias Exatas, como proposto neste trabalho, em areas como a Inteligéncia Computacio-
nal. Contudo, deve ser adotado um modelo matematico adequado, o que se mostra uma tarefa
bastante dificil, dado que modelos baseados em equagdes diferenciais lineares e nao lineares,
ou seja, modelos cldssicos para sistemas dindmicos, ndo conseguem modelar todos os aspectos
do método dialético [35].

Entretanto, a abordagem dialética possui diversas aplicacdes potenciais, 0 que gera uma
necessidade de se estabelecer modelos adequados para a representagdo desse método filoso-
fico investigativo [35]. Uma dessas aplicacdes potenciais estd no auxilio a Recuperacdo de
Informacao (Information Retrieval, IR) [34].

3.3.2.1 IR e o Método Dialético

IR ¢ a ciéncia da busca de informacdo em documentos, da busca dos préprios documentos,
de metadados que descrevem os documentos, ou da busca de informagao em bases de dados,
que podem ser desde bases de dados propriamente ditas até mesmo um conjunto de hipertextos
interconectados através de uma rede, como a World Wide Web [62].

Contudo, IR é uma 4rea do conhecimento ainda bastante problemdtica, caracterizada por
conflitos conceituais, paradoxos, e pela falta de clareza conceitual e de coerénia tedrica. Con-
tudo, o uso da dialética, emprestado da Filosofia da Préaxis, pode ajudar no estabelecimento de
conceitos, definicdes e metodologias que possam lidar com as questdes candentes da IR [34].

A natureza problemadtica da IR como 4rea do conhecimento esta relacionada com a natureza
problematica dos seus proprios conceitos centrais, dentre eles o conceito de significado. Uma
abordagem do conceito de significado como um processo dialético pode ajudar no desenvolvi-



3.3 O METODO DIALETICO MATERIALISTA 47

mento da IR, ao mesmo tempo em que expde os porqués de seus problemas. Uma das razdes
para a natureza conflituosa da IR € a forma como a IR manifesta e exemplifica as relacdes
dialéticas que existem no conceito de significado. Assim, uma disciplina como a IR, ainda
com muitas dificuldades para discutir e analisar seus conflitos sem sucumbir as suas proprias
contradi¢cdes e confusdes conceituais, pode ser beneficiada pelas ferramentas fornecidas pela
abordagem dialética [34].

A Recuperagdo de Informacdo tem falhado ao tentar incorporar o conceito de significado
desenvolvido pelas diversas areas da Filosofia [63] e por diversas ciéncias, como a Linguistica
[55]. No entanto, a auséncia de um conceito de significado ndo tem afetado apenas a assim
chamada tradicdo qualitativa da IR: sua auséncia também afeta sua tradicdo objetiva ou mate-
matica. Entretanto, a natureza e a razdo da existéncia das dificuldades tedricas em IR também
sdo causadas, pelo menos parcialmente, pelas contradi¢cdes inerentes ao conceito de signifi-
cado. Logo, o desenvolvimento de um conceito de significado como um processo dialético e o
seu uso para revelar quais conflitos dentro da IR sdo um produto ou manifestacdo desse mesmo
processo dialético pode esclarecer a relacdo entre a IR e o conceito de significado, além de
poder ajudar na definicdo de representacdes adequadas para o problema [34].

Thornley e Gibb [34] propdem que o conceito de significado deve ser considerado como
um processo dialético entre os polos objetividade e subjetividade, aliando dialeticamente as
tradicdes quantitativa e qualitativa da IR, respectivamente, uma vez que a tradicdo quantitativa,
da sua parte, exige métodos de validacao e métricas de confiabilidade que carregam muita sub-
jetividade, apesar da representacdo do objeto como um vetor de atributos, enquanto a tradi¢ao
qualitativa parte do pressuposto de que € o contexto individual que importa, o que torna dificil
uma abordagem mais especializada, além de dificultar a apresentacdo de resultados na forma
de estatisticas, por exemplo [34]. Thornley e Gibb propdem ainda que, quando da definicao da
representacdo do significado de um objeto, pode ser muito mais importante representar carac-
teristicas pelo que elas ndo sdo, tirando proveito da ignorancia a respeito de sua natureza, do
que tentar estabelecer defini¢des mais rigidas para essas caracteristicas [34].

3.3.2.2 Dialética e Apoio a Decisdo

Muitas decisdes complexas e ndo estruturadas sdo prejudicadas pela falta de clareza a respeito
dos pressupostos e perspectivas envolvidos no processo de decisdo. Os Sistemas de Apoio
a Decisao (Decision Support Systems, DSS) tradicionais em geral ndo levam em conta esses
pressupostos e perspectivas no processo decisorio quando envolve questdes de grande comple-
xidade [64].

Assim, Jarupathirun e Zahedi propdem uma abordagem baseada na dialética platonica.
Muito embora o texto fale em dialética socratica, Socrates ndo deixou escritos, e tudo que
dele se conhece é formulagdo de seu discipulo Platdo, dai muitos filésofos e historiadores ale-
garem que muitas vezes se 1€ Platdo quando Platdo cita Sécrates, o que pode ser o caso da
dialética platonica [10].

A abordagem dialética para apoio a decisdo proposta por Jarupathirun e Zahedi foi cha-
mada pelos autores de Sistemas Dialéticos de Suporte a Decisdo (Dialectic Decision Support
Systems, DDSS), e consiste em um conjunto de ferramentas de Inteligéncia Artificial baseadas
em agentes, sendo uma tentativa de modelar tese e antitese, simulando o didlogo critico entre
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as partes. Essa forma de modelagem recebe muitas vezes o nome de “inclusido do advogado do
diabo” [64]. Entretanto, dado serem baseados em agentes e em regras, os DDSS carecem de
um modelo matematico sélido que possa ser utilizado em outras aplicacdes fora do apoio a de-
cisdo, sem contar que implementam um modelo muito primdrio de dialética, como é o método
dialético de Platao.

3.3.2.3 Modelagem por Sistemas Dinamicos Nao Lineares

Um dos principais problemas na drea da Economia Politica € a transformacado qualitativa de um
sistema econdmico em outro. Uma longa tradi¢ao, baseada em escritos seminais de Marx, argu-
menta que essa transformacdo qualitativa pode ser explicada por uma interpretacdo materialista
do método dialético de Hegel [35].

No entanto, muito embora Marx possa ser considerado o primeiro economista realmente
rigoroso do ponto de vista matematico, nessa parte da andlise se percebe claramente a auséncia
de formulacdes matematicas, o que faz com que diversos autores considerem o método dialético
em conflito com qualquer abordagem quantitativa matematicamente precisa, dada a natureza
nebulosa de muitas definicoes dialéticas e mesmo dos resultados da andlise dialética [35].

Rosser Jr. argumenta que € possivel construir modelos matematicos precisos para modelar
determinados aspectos do método dialético, em particular aqueles relativos a transformacgdo
qualitativa de sistemas. Embora o aspecto da transformagdo de quantidade em qualidade e
vice-versa, para usar uma formulagao dialética muito comum nos trabalhos de Engels [50, 28],
nao constitua a totalidade do método dialético materialista, este ¢ um dos principais aspectos
para discutir certos elementos da Teoria do Caos, por exemplo, e de outras teorias que possam
ser consideradas casos especiais da dinamica nao linear [35].

Na maioria dos modelos lineares, mudancas continuas nas entradas nao levam a mudancas
descontinuas nas saidas. Sao essas mudancgas descontinuas nas saidas, provocadas por mudan-
cas continuas nas entradas, e vice-versa, que Rosser Jr. considera sua interpretacdo matemética
da transformacdo dialética de mudangas quantitativas em mudangas qualitativas, ou seja, do
conceito de superacdo dialética, ou praxis [35].

3.3.2.4 Dialética e Teoria da Catastrofe

O conceito de bifurcacdo é um conceito chave para analisar descontinuidades em sistemas dina-
micos nao lineares [65, 35]. Esse conceito foi descoberto por Henri Poincaré (1854-1912), que
desenvolveu uma teoria qualitativa de equacdes diferenciais para explicar a mecanica celeste
quando ha mais de dois astros envolvidos. Essa teoria qualitativa envolve a tentativa de encon-
trar as solucdes de equacdes diferenciais ao redor de pontos de singularidade, sem realmente
resolver as equagdes e utilizando critérios geométricos [66].

Seja a familia geral de n equagdes diferenciais, cujo comportamento € controlado por um
parametro de controle it de dimensao m, da forma que segue:

d

EXqu(X)y (3.1
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onde x € R" e u € R™. O ponto de equilibrio é atingido quando:

fu(x) =0. (3.2)
As bifurcagdes acontecem nas singularidades onde € vélida a seguinte condi¢ao:

d d?
Efy(") = qu(ro =0. (3.3)

Nesses pontos podem ocorrer mudancas estruturais, caso o equilibrio se bifurque em dois
equilibrios estdveis e um instdvel. A Teoria da Catdstrofe consiste no estudo das singularida-
des estaveis de uma fung¢do potencial f;, : R" — R, assumindo que existe um gradiente. Essas
singularidades podem ser entendidas como pontos nos quais os equilibrios perdem sua esta-
bilidade com a possibilidade de uma mudanga descontinua das varidveis de estado, mudanca
esta proveniente de mudangas continuas das varidveis de controle [65, 35, 67]. A Teoria da
Catastrofe tem diversas aplicagdes e desenvolvimentos [68, 67, 69], apesar de ser uma teoria
relativamente jovem (meados de 1960) e sofrer diversas criticas quanto a sua aplicabilidade
[65].

Para René Thom (1923), matematico francés criador da Teoria da Catastrofe, com o forma-
lismo fornecido por esta teoria é possivel criar um modelo matematico geral para a morfogé-
nese, ou seja, da transformacgdo qualitativa de uma coisa em outra, da emergéncia de orgaos e
estruturas do desenvolvimento de um determinado organismo, por exemplo. O préprio Thom
faz uma ligacdo entre a sua teoria e a dialética, embora o faca a partir das ideias da dialética
idealista de Heraclito [35].

Uma critica que pode ser feita a modelagem dialética baseada na Teoria da Catastrofe € que,
além do fato de servirem para modelar apenas o aspecto da superacdo dialética, ou mudanca
de quantidade em qualidade e vice-versa, é que tudo se reduz a mudancas descontinuas em
varidveis ou funcdes, e ndo verdadeiras mudangas qualitativas. Entretanto, pode-se argumentar
que o que emerge das mudangas pode ser considerado varidveis e fungdes totalmente diferentes,
uma vez que ddo origem a dinamicas totalmente novas. Contudo, ndo se tem uma mudanga na
quantidade de varidveis envolvidas no sistema dinamico [35]. Além do mais, ndo estd clara
a relacdo entre o mapeamento varidveis de controle versus varidveis de estado e os polos do
processo dialético, o que dificulta a modelagem; sem contar que o conceito de equilibrio ndo
faz parte do método dialético, embora alguns marxistas o tenham incluido em suas andlises,
como Bukharin, tedrico soviético dos anos 1930 [35].

A Teoria da Catéstrofe ndo se presta como base para construcao de um formalismo matema-
tico para o método dialético, dado que nao permite a modelagem explicita dos pdlos dialéticos,
do conceito de contradi¢do, nem do conceito de totalidade. No entanto, como um subconjunto
da teoria dos sistemas dindmicos ndo lineares, modela a categoria do movimento perpétuo e se
pode dizer que € capaz de modelar a préxis, de certa forma, considerando as mudangas conti-
nuas nas variaveis de entrada que provocam mudancas descontinuas das varidveis de controle e
vice-versa. Contudo, o miximo que se pode afirmar a respeito da Teoria da Catastrofe € que ela
€ passivel de uma interpretacao dialética materialista, que no médximo pode ajudar a entender
sua estrutura, possiveis aplicagdes e resultados, mas que nao a torna base para um formalismo
matematico adequado para a andlise dialética.
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3.3.2.5 Dialética e Teoria do Caos

O estudo da dinamica cadtica também se origina nas definicdes da mecanica celeste de Poin-
caré. A Teoria da Catéstrofe e a Teoria do Caos t€m em comum o fato de lidarem com trans-
formacdo de quantidade em qualidade, dialeticamente falando, a0 mesmo tempo em que com-
partilham a ideia de bifurcacdo do equilibrio de sistemas dindmicos nao lineares em pontos
criticos [35, 66].

Ainda existem controvérsias a respeito da defini¢do de sistema cadtico, mas uma defini¢ao
amplamente aceita € a de que sistemas cadticos sao aqueles onde pequenas mudangas nas varia-
veis de entrada podem levar a grandes mudancas na dindmica do sistema. Esse efeito, chamado
de Dependéncia Sensivel das Condicdes Iniciais (Sensitive Dependence on Initial Conditions,
SDIC) é conhecido como “efeito borboleta”, por causa da ideia da pardbola, literariamente fa-
lando, do bater das asas de uma borboleta em um determinado ponto do planeta que dé origem
a um furacdo em outro ponto [35].

Uma das equagdes de tempo discreto geradoras de sistemas cadticos mais estudadas em
modelos econdmicos € a equagdo de diferenca logistica, definida a seguir:

x(t+1) = ax(t) (k- x(t)), (3.4)

onde a € o pardmetro de ajuste, cuja variacdo muda qualitativamente a dindmica do sistema.
O aumento do valor de « leva a duplicagdo da cascata de bifurcacdes a partir de um tnico
equilibrio, levando a uma dindmica cadtica e culminando em um comportamento explosivo
[35].

Fazendo uma generalizagcdo para outros sistemas cadticos a partir da equagdo 3.4, pode-se
dizer que existem duas interpretacdes dialéticas possiveis: a primeira é de que a cascata de
bifurcacdes pode ser encarada como uma possivel representagdo da emergéncia de mudangas
qualitativas das mudancas quantitativas, a transformacdo de quantidade e qualidade e vice-
versa, como definida por Engels [28]. Contudo, aqui vale a mesma critica feita a representacao
desse principio dialético pela Teoria da Catastrofe [35].

A segunda interpretacao possivel envolve o conceito dialético de interpenetragdo dos opos-
tos. Esta interpretacdo emerge do papel dual da varidvel x na equacio 3.4: x pode a0 mesmo
tempo tanto fazer o valor futuro aumentar quanto diminuir. Isso parece 6bvio e simples de
observar, mas pode servir para modelar o conflito entre dois p6los, onde o aumento de « faz a
intensidade do conflito aumentar, ou seja, as contradi¢des se intensificam [35].

Contudo, pode-se perceber que nesse modelo os pdlos nao estdo explicitos, embora da
equagdo 3.4 possa se perceber claramente que existem dois pdlos, e a quantidade de pdlos
ndo varia com as mudancgas qualitativas, o que implica fortes limitacdes na representacdo do
conceito de prixis. Assim, embora estejam representados o principio da contradicdo e do
movimento perpétuo, o principio da totalidade estd representado de forma limitada, com os
polos integrantes implicitos e numa quantidade fixa, além da praxis também estar representada
com limitacdes. Assim, o mdximo que se pode afirmar a respeito da Teoria do Caos é que
ela possui uma interpretacdo dialética materialista, que no maximo pode ajudar a entender
sua estrutura, possiveis aplicacdes e resultados, mas que também ndo a torna base para um
formalismo matematico adequado para a andlise dialética.
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3.3.2.6 Dialética e Mapas de K-Médias

O mapa de k-médias € um tipo de rede neural baseado no algoritmo de agrupamento k-médias
[33], sendo portanto uma rede nao supervisionada. O mapa de k-médias utiliza neurdnios iguais
aos empregados nas redes SOM. Entretanto, nao ha nenhuma interacdo entre estes neurdnios e
nem a possibilidade de organiza-los em estruturas matriciais: o mapa de k-médias € simples-
mente uma rede de camada Unica.

O procedimento de treinamento de um mapa de k-médias é em tudo semelhante ao trei-
namento de uma rede SOM, excluindo os passos que se referem a entrada das posi¢des dos
neurdnios, ao cdlculo das distincias entre os neurdnios e ao célculo da fun¢do de vizinhanca,
dado que ndo ha possibilidade de se organizar os neurdnios em estruturas matriciais nem fazé-
los interagir entre si. O ajuste de pesos € dado da forma que segue [8]:

wi j(t) + (1) (xj(t) —wi (1), i=k
W,‘J(t-i- 1) = { W,'j'(t), J J ik 3.5

onde k € o indice do neurdnio vencedor.

Da expressdo da atualizagdo dos pesos fica evidente que o mapa de k-médias é capaz de
implementar a categoria do movimento perpétuo, uma vez que os pesos sdo atualizados di-
namicamente. Além disso, € possivel associar os neurdnios aos pélos do sistema dialético,
considerando que os pdlos podem ser modelados usando vetores de pesos. O principio da con-
tradicao também estd presente, embora nao explicito, dado que fica evidente a importancia da
concorréncia entre os polos (neurdnios). No entanto, ndo se pode afirmar em momento algum
que seja possivel modelar a categoria da totalidade usando os mapas de k-médias, dado que
o comportamento dos neurdnios € puramente individual, dependendo apenas dos seus valores
passados e das entradas da rede, e ndo dos pesos dos outros neur6nios. Nao h4 interpenetracdo
dos pélos, portanto.

Além do mais, no que se refere a categoria da praxis, s6 se pode falar na sua existéncia com
algumas restricdes; alids, as mesmas presentes nos modelos baseados em sistemas dindmicos
ndo lineares: a interpretacdo da praxis como mudanga qualitativa dada por uma descontinui-
dade nas saidas provocada por variagdes continuas nas entradas, o que acontece quando da
convergéncia do algoritmo de agrupamento k-médias. Contudo, ndo hd verdadeira passagem
das mudangas quantitativas para as qualitativas, dado que n@o ha variacdo do nimero de neuro-
nios do mapa de k-médias.

3.3.2.7 Dialética e Mapas Auto-Organizados de Kohonen

Os mapas auto-organizdveis de Kohonen foram originalmente desenvolvidos para fazer agru-
pamento de dados [33, 70]. Também chamados de redes SOM (Self-Organizing Maps) [8],
0s mapas auto-organizaveis possuem uma arquitetura bastante diferente das redes neurais usu-
ais: neles os neuronios podem ser dispostos matricialmente, tentando emular a distribuicao dos
neuronios bioldgicos no cérebro.

Nas redes SOM os neurdnios podem ser dispostos de forma linear ou matricial, em todas
as dimensdes possiveis, sendo que a quantidade de vizinhos influencia apenas na etapa de
aprendizado, estabelecendo dependéncias entre o ajuste dos pesos de um neurdnio € 0s pesos
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de seus vizinhos, segundo uma determinada funcdo de vizinhanca, como se mostra na descri¢ao
do processo de aprendizado.

No processo de aprendizado, dreas especificas de neurdnios vao sendo ativadas. Ao final do
processo, a rede SOM fica dividida em dreas especialistas, responsdveis pela classificagdo de
padrdes especificos, semelhante ao cérebro, onde cada regido € responsavel por uma atividade
especifica.

Os mapas auto-organizdveis utilizam neuronios cuja saida € a que segue:

112
y; = el X—will , (3.6)
onde w; = (Wi,l,Wi,z, .. ,wi7n)T € o vetor de pesos do i-€simo neurdnio, para 1 <i<me l <
j<n.
Os pesos das redes SOM podem ser ajustados pelo seguinte procedimento modificado, ba-

seado no procedimento cldssico de ajuste de redes SOM, mas tendo como critérios de parada o
nimero méaximo de iteracdes e a soma dos ajustes dos pesos:

1. Inicializar os pesos w;, j(O), onde 1 <i<mel < j<n,com valores aleatdrios e neces-
sariamente diferentes.

2. Definir os vetores posi¢ao r;, correspondentes a posi¢ao do i-€simo neurdnio na grade,
onde 1 <i<m.

3. Inicializar a taxa de aprendizado inicial 1o, onde 0 < 1p < 1.

4. Inicializar a largura topoldgica 0p. A largura topoldgica € a largura da fungdo de vizi-
nhanga gaussiana h; x(t), utilizada para definir a vizinhanga do neur6énio vencedor a ser
treinada.

5. Repetir até d(z) = 0 ou um maximo de Ny iteragdes:

(a) Para cada padrdo x = (x1,X2,...,%,)" do conjunto de entrada ¥ = {x(V)}}-_, repetir:

i. Calcular as saidas y;(¢) dos neurdnios, onde 1 <i < m.
ii. Calcular ymax():

Ymax (1) = max(y1(¢),y2(¢),...,ym(t)).
iii. Calcular o indice k do neur6nio vencedor:
Yi = Ymax = k =1.
iv. Calcular o ajuste Aw; j(1):
Awi j(t) = 0 (0)hig(r) (x; () —wi (1)),

ondel <i<mel<j<n.
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v. Atualizar os pesos:
wij(t+1) = wi j(1) +Aw; (1),

onde:

onde T e Ty sdo constantes de tempo e:

dix = [|ri — 1],

paral <i<mel <j<n.
(b) Calcular d(r) da forma que segue:

[ [V]s

Z Aww

As redes SOM podem ser utilizadas também como etapa de classificacdo ou agrupamento
de dados para uma RNA supervisionada [71, 9, 8], tendo diversas aplicagdes potenciais em
reconhecimento de padrdes na Engenharia Biomédica como, por exemplo, o auxilio ao diag-
noéstico da epilepsia a partir de sintomas [72].

E possivel interpretar as caracteristicas e funcionalidades das redes SOM 2 luz das catego-
rias e principios do método dialético, tentando entender como seria possivel modelar as catego-
rias dialéticas a partir do modelo SOM de Kohonen. As expressdes matematicas do treinamento
das redes SOM e o suporte ao treinamento em tempo real ja evidenciam a possibilidade de re-
presentacao da categoria do movimento perpétuo, dado que descrevem a atualizacdo dindmica
dos pesos dos neuronios (pélos).

Caso se considere cada neur6nio como um pdlo dialético, também € possivel mostrar que
as redes SOM implementam o principio da contradi¢io, dada a competi¢cao entre os neurdnios,
o que também configura a presenca da luta de pdlos. No entanto, a categoria da totalidade s
¢ modelada adequadamente quando sao utilizadas fun¢des de vizinhanga continuas para toda a
grade de neurdnios, como € o caso das funcdes gaussianas, dado que essas fungdes modelam
a influéncia do comportamento “coletivo” do sistema dialético (mapa de neur6nios) sobre o
comportamento “individual” do pdélo (neurdnio visto isoladamente), evidenciando também a
presenca do aspecto de interpenetracdo dos pélos. Além disso, a implementa¢do do principio
da totalidade também € limitada pela arquitetura da rede, que faz com que a interpenetragdao
dos poélos dependa bastante da configuracdo dos neurdnios, € ndo apenas de seus pesos, como
evidencia a ideia de grade de neur6nios.
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Entretanto, € bastante dificil afirmar que as redes SOM possam servir para implementar
a categoria da superacdo dialética: apesar de surgirem mudangas qualitativas quando da con-
vergéncia do algoritmo, a partir de mudancas quantitativas nas entradas, e de isso poder ser
considerado como uma espécie de praxis, como argumentado em favor dos sistemas dindmicos
ndo lineares, o fato de ndo se dar origem a novos neur6nios € nem se ter o desaparecimento
de neurOnios existentes faz com que se possa argumentar que ndo hé de fato a passagem das
mudancas quantitativas para as qualitativas. Ou seja: as redes SOM estdo sujeitas a0 mesmo
tipo de critica feito as propostas baseadas em sistemas dinamicos nao lineares, apesar de se ter
uma modelagem explicita dos pdlos dialéticos a partir dos neurénios das redes SOM.

3.3.2.8 Dialética e Mapas Fuzzy C-Médias

O mapa fuzzy c-médias € uma rede neuro-fuzzy ndo supervisionada projetada para a tarefa de
agrupamento de dados [73], tendo sido bastante utilizada em aplica¢des em classificagao de
regides em imagens de RMN [74, 75, 76] e na deteccao de regides ativadas em RMN funcional
[77,78, 79].

Dado um conjunto de dados ¥ = {x;}~_ |, onde x = (x1,x2,...,X,)", € um universo de
m classes Q = {C1,(C,...,C,}, a tarefa de agrupar os elementos de ¥ em Q consiste em
minimizar a fungao objetivo J definida como segue [74, 78]:

m L
I=Y Y wl (x)|1x; —wil |, 3.7)
i=11=1

onde u;(x;) é a funcdo de pertinéncia de x; a classe C;, w; € o vetor de pesos do i-ésimo neurdnio
e o inteiro g > 1 € o expoente de nebulosidade [74].
Os neurdnios possuem a seguinte expressao de saida [74]:

-1

- ||x—wl-u)2/<"—”
i = iX: _— 5 3.8
yi = Wi(x) ](;(HX_WICH (3.8)
onde 1 <i<m.

Os pesos sdo ajustados da seguinte forma: se o k-€simo neurdnio € o neurdnio vencedor, ou
seja:

He(x) = \/ pi(x), (3.9)
i=1
e ()4 16 x(0) x50) — w1 0)
. fowi (@) En)u(x(2))(x(2) —wi (1)), i=k
wij(t+1) = { wii(1), P4k (3.10)
onde k € {1,2,...,m}, e n(t) é a taxa de aprendizado e pode ser reduzida a cada iteracdo de

forma semelhante a utilizada no treinamento das redes SOM. O operador V é o operador “ou”
da Logica Fuzzy como definida por Takagi e Sugeno: ¢ = aVV b =max{a,b}, Va,b € [0, 1] [80].

Também € possivel interpretar as caracteristicas e funcionalidades dos mapas fuzzy c-médias
usando as categorias e principios do método dialético, buscando modelar as categorias dialéti-
cas a partir do modelo fuzzy c-médias. As expressdes matemdticas de treinamento e o suporte



3.3 O METODO DIALETICO MATERIALISTA 55

ao treinamento em tempo real mostram que € possivel se falar na presenca da categoria do
movimento perpétuo.

Considerando cada neurdnio um pélo dialético, também € possivel mostrar que os mapas
fuzzy c-médias implementam o principio da contradicao, tendo em vista a competi¢ao entre os
neurdnios, ou seja, a luta de pdlos. A categoria da totalidade € modelada adequadamente, dado
que a influéncia do comportamento individual do neurdnio (pdlo) € afetada pelo comporta-
mento da rede, a0 mesmo tempo em que afeta a mesma rede, o que pode ser visto na expressao
da saida de um neurdnio (expressao 3.8), que leva em conta os pesos dos outros neuronios
presentes no mapa.

Contudo, ndo se pode afirmar que os mapas fuzzy c-médias possam servir para implementar
a categoria da superacdo dialética: semelhante aos mapas SOM, apesar de surgirem mudancgas
qualitativas quando da convergéncia do algoritmo, a partir de mudancgas quantitativas nas entra-
das, e de isso poder ser considerado como uma espécie de praxis, como argumentado em favor
dos sistemas dinamicos ndo lineares, o fato de ndo surgirem novos neurdnios € nem se ter o
desaparecimento de neurdnios existentes faz com que se possa argumentar que nao hé de fato
a passagem das mudancas quantitativas para as qualitativas. Logo, os mapas fuzzy c-médias
estdo sujeitos a0 mesmo tipo de critica feito as propostas baseadas em sistemas dinAmicos ndao
lineares, apesar de se ter uma modelagem explicita dos pdlos dialéticos.

3.3.2.9 Dialética e Sistemas Dinamicos Complexos Emergentes

Ao contrario da Teoria da Catastrofe e da Teoria do Caos, ndao existe um unico critério ou
modelo que defina a dindmica complexa. Na verdade nao hd nem mesmo um critério tnico
para definir o que venha a ser complexidade. Alguns modelos de dindmica complexa envol-
vem atratores estranhos nao cadticos, fractais ou outros fenomenos complexos para além dos
modelos de catastrofe e de caos. Entretanto, muitos modelos incluem esses dltimos. Todos
esses modelos podem ser encarados como dotados de algum tipo de dinamica dialética associ-
ada a dindmica cadtica, no que se refere a pontos de bifurcacdo gerando mudangas dindmicas
qualitativas e conflitos entre elementos opostos envolvidos na dinamica [35].

Muitos desses modelos envolvem sistemas de equacdes em larga escala e pesadas simu-
lagdes de fendmenos auto-organizados emergindo da dindmica de for¢as em conflito. Essa
auto-organizacdo € reconhecida pelos mais rigorosos dialéticos como sendo uma verdadeira
implementacdo da transformac¢do da quantidade em qualidade, dada a capacidade de surgi-
mento de novas varidveis, a eliminacao de varidveis antigas e a transformacgao qualitativa das
variaveis existentes, além da variagdo do nimero de varidveis, e por conseguinte do nimero de
polos [35]. No entanto, cabe aqui o comentério que, mesmo com esses sistemas dindmicos, a
modelagem do método dialético ainda ndo € perfeita na sua esséncia, dado que os pdlos ainda
nao sdo explicitamente representados, mesmo que esteja claro como fica a implementagdo da
categoria da contradi¢do, do movimento perpétuo e da praxis.

Um ponto importante para a discussao € que as abordagens dialéticas em geral ndo sdo
bem aceitas no mundo anglo-saxao, por basicamente trés razdes: a dialética € vista como ndo
cientifica, nebulosa e sujeita a manipulagdo ideoldgica e politica por parte de alguns grupos. A
ndo cientificidade e o carater nebuloso atribuidos ao método dialético se devem a dificuldade
de se estabelecer um formalismo matemético adequado para a modelagem das principais ca-
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tegorias e aspectos da dialética, além dos vicios reducionistas, positivistas e habituados a uma
versdo estreita da l6gica aristotélica, das estatisticas comparativas e das linhas de pensamento
newtonianas e laplacianas [35].

Os académicos anglo-saxdes também alegam a sujei¢do da dialética a manipulacdes ideo-
l6gicas ao fato de parte considerdvel dos pensadores dialéticos serem marxistas. No continente
europeu hd maior aceitacdo do método dialético. Mas quando descolados do método dialético
materialista, e portanto de qualquer relacdo com o marxismo, os trabalhos baseados em outras
abordagens dialéticas tendem a ter maior circulagdo do que aqueles mais proximos a dialética
materialista. Além disso, hd uma maior aceita¢do da interpretragdo dialética do conceito de
sistemas auto-organizados de ordem emergente em sistemas dinamicos complexos da parte dos
europeus continentais do que da parte do mundo anglo-saxao [35].

Os modelos baseados em sistemas dindmicos complexos emergentes, apesar de modelarem
os principios da totalidade, da contradicdo, do movimento perpétuo e da praxis, ainda ndo mo-
delam explicitamente os pdlos integrantes do sistema, o que, aliado ao fato de ainda estarem
em desenvolvimento, carecendo de conceitos mais formais e de consensos para as defini¢des
dentro dessa area do conhecimento, torna-os ainda inviaveis como formalismo matematico
base para implementacdo do método dialético, sem contar que a citada complexidade e custo
computacional do modelo sdo impecilhos adicionais [35].

3.4 O Método Dialético Objetivo

Tendo em vista as limitacdes das propostas de modelos apresentadas anteriormente e evidenci-
adas nas aplicacdes, fica evidente a necessidade de um modelo mais refinado para modelagem
das principais categorias da dialética. Neste trabalho se propde o Método Dialético Obje-
tivo (Objective Dialectical Method, ODM), um método de Computacdo Inteligente baseado
em evolucdo e revolucgdo, para ser adaptado as tarefas de modelagem de sistemas dindmicos,
classificagdo e reconhecimento de padrdes e busca e otimizacdo, sendo potencialmente uma
alternativa as redes neurais e aos algoritmos genéticos.

3.4.1 Definicao Geral

Em linhas gerais, o ODM ¢ definido da seguinte forma:
1. As entradas do sistema sdo representadas adequadamente como um vetor de condigées;

2. Define-se a quantidade inicial de pdlos integrantes do sistema, juntamente com o nimero
de fases historicas e a duracdo de cada fase historica, podendo tanto o ndmero de fases
histéricas quanto a duracdo de cada fase ser aleatdrios;

3. A cada pdlo € associado um vetor de pesos, de mesma dimensionalidade do vetor de
condi¢des, uma funcdo de anticontradicdo e uma medida de forca. Esses vetores de
pesos podem ser aleatdrios ou escolhidos a partir dos vetores de condi¢des;

4. Iniciam-se as fases histdricas. Cada fase histérica esta dividida em duas etapas:
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Evolucao: Nesta etapa as condi¢des sdo apresentadas ao sistema. Os p6los competem
entre si, a0 mesmo tempo em que transformam quantitativamente uns aos outros,
em um processo que recebe o nome de luta de polos e modela o principio da inter-
penetracdo dos pdlos. As fungdes de anticontradi¢do de cada pdlo sao avaliadas e,
dado um determinado vetor de condi¢des, o pélo vencedor, ou seja, o que apresen-
tar menor contradi¢do com relag@o a entrada, tem seus pesos ajustados e sua forca
incrementada. Esse processo continua até o final da fase historica;

Crise Revolucionaria: Acontece no final da fase histérica. Na etapa de crise revolucio-
ndria sdo executados os seguintes passos:

(a) As medidas de for¢a de cada pélo sdo comparadas. Aqueles p6los cujas medi-
das de for¢a forem menores do que uma for¢ca minima s@o marcados;

(b) Avalia-se a contradi¢do entre cada par de p6los. Caso a contradicao entre dois
polos seja menor do que uma contradi¢cdo minima, um dos dois pélos é mar-
cado;

(c) A partir das contradi¢des avaliadas na etapa anterior, encontra-se a maior de-
las. Essa € a contradi¢c@o principal do sistema e € a partir do par de pélos en-
volvidos nessa contradi¢do (tese e antitese) que pode ser gerado um novo poélo,
cujo vetor de pesos € montado a partir dos vetores de pesos dos pdlos do par,
como forma de permitir elementos do estado antigo nos pélos do novo estado,
modelando a existéncia de elementos do antigo no novo, quando do inicio da
superacdo dialética. E possivel também escolher, ao invés de uma contradigio
principal, contradi¢des principais, € a partir delas gerar mais de um novo pdlo.
Contudo, a geracdo de um novo pdlo dialético € aleatdria;

(d) Todos os pdlos marcados sdo eliminados e um novo conjunto de pdlos inte-
grantes do sistema € gerado;

(e) Os vetores de pesos dos polos restantes sdo alterados aleatoriamente, repre-
sentando o impacto da crise revoluciondria sobre os p6los remanescentes € 0s
novos polos.

Como se pode perceber da defini¢do anterior, o0 ODM implementa a superacdo dialética
de forma bastante clara, uma vez que nao sé os polos sdo qualitativamente diferentes apds a
passagem para uma nova fase histérica, mas também o nimero de pélos do processo dialético
pode aumentar ou diminuir em relacdo a fase histérica anterior.

3.4.2 Proposta de Definicao Especifica

A partir da definicdo geral do ODM, na secdo anterior, pode-se propor diversas defini¢des
especificas para o ODM. Uma proposta de defini¢do que aproveita muito do mapa fuzzy c-
médias € a seguinte:

Seja x = (x1,x2,...,%,)7 um vetor de n condi¢des que influencia um sistema com nc(t)
pdlos no instante 7, de forma que Q(t) = {C1,Ca, . .., C, (1) } s€ja 0 conjunto de pélos integrantes
do sistema, cada p6lo C; estd associado a uma funcao de anticontradi¢do g; € a um vetor de pesos
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w; definidos como segue:

n (o) 2/(g-1)\ !
o (1Y (x= w0
i) (E(Hx—wlmn) ) G0

W; = (Wi,17wi,27"'7wi7n)T7 (312)

paral <i<nc(t)eq> 1.

Sejam np o nimero méximo de fases histdricas, ny(t) a duragdo de uma fase histdrica, e
n(t) o passo, onde 0 < 1(¢) < 1, o algoritmo segue até que o nimero de pdlos atinja um certo
numero desejado, ou que se atinja o nimero maximo de fases histéricas, ou mesmo que os veto-
res de pesos dos pdlos ao final de uma determinada fase histérica minimizem uma determinada
funcdo de custo.

A etapa de evolugdo ou de luta de polos pode ser implementada da seguinte forma:

[ w0+ O R0 w0, i = k()
wyte = { g HIOSESO O, EZE e
. | filt)+1, i=k(r)
saen={ fi " @14

paral <i<nc(t)el < j<n,onde f; ¢ amedida de forca associada ao pdlo C; e k é o indice
do pdlo vencedor, dado que

gk(x) = max(g1(x),82(x); - - -, 8nc (X)) (3.15)

Na etapa de crise revoluciondria define-se um vetor bindrio de marcagées da forma que
segue:

m = (ml,mz, . 7mnc(t)>T7

onde m; = 1 quando o pdlo C; deve ser absorvido por outro pélo ou eliminado, e m; = 0 caso
contrdrio, para 1 < i < nc(t). Esse vetor é inicialmente nulo. E importante ressaltar que esse
vetor estd representado apenas para fins didéticos, pois pode ndo ser computacionalmente efi-
ciente utilizé-lo, ja que € possivel eliminar os pélos marcadas sem precisar definir um vetor de
marcacao.

Na etapa de crise revoluciondria, primeiro sdo avaliadas as medidas de forca de cada pdlo.
Para tanto, as medidas de for¢a sdo normalizadas da forma que segue:

£(0)
max{ i ()}

para 1 <i < ng¢(t). Caso a medida de forca normalizada seja menor que a medida de forca
minima para a sobrevivéncia de um pélo apds o processo de luta de pSlos, fmin, ou seja, f;(t) <
Jfmin, tem-se m; = 1.

Ap6s a avaliacdo das forgas de cada poélo, sdo avaliadas as contradi¢des. A contradi¢do do
pélo C; em relagdo ao pélo C;, representada por 0; j, € determinada por:

fi(t) = (3.16)

5,'7]' =1 —gi(Wj), (317)
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onde 1 <i,j <nc(t). Caso a contradi¢@o seja menor que a contradi¢do minima, Sm;,, OU Seja,
0;,j < Omin, considera-se que na verdade C; e C; sdo efetivamente o mesmo pélo, e uma das
duas é marcada. Caso se escolha C;, faz-se m; — 1.

Ap6s a fase de avaliacdo das contradi¢des, ainda na etapa de crise revoluciondria, gera-se o
conjunto parcial de pdlos integrantes do novo sistema, Q' (), da seguinte maneira:

mi(1) =0 C e Q1) (3.18)

para 1 <i<nc(t).

A busca das contradigées principais é feita a partir da ordenacdo das contradigdes &; j,
desconsiderando as contradigdes 0;;, para i # j e m; = m; = 0. As contradi¢des principais
serdo as p > 1 maiores do conjunto ordenado. A partir delas sdo gerados os novos pélos C,
onde k > nc(t), desde a contradi¢do que envolve o respectivo par de pdlos C; e C; seja maior
do que uma contradi¢do maxima, ou seja, ; j > Omax, onde Smax ¢ a contradi¢do maxima para
geracdo de sintese, estando relacionada ao conceito de préaxis, quando este implica ndo apenas
na mudanga qualitativa dos pélos integrantes do processo dialético, mas quando hé geracdo de
um novo poélo. Assim, através desse procedimento, modela-se o conceito dialético de que as
maiores contradicdes entre polos tendem a se resolver gerando sinteses dos pares tese-antitese
geradores; essas sinteses, por sua vez, dao origem a novos polos.

Os vetores de pesos associados aos novos polos C, e C,, especificamente, w, € w,, podem
ser calculados combinando-se os pesos dos p6los C,, e C; envolvidos na contradi¢do, de forma
semelhante a dos operadores de cruzamento em algoritmos genéticos, como segue:

_f owp(t+1), rmod2=1

WW(I“)_{ Wwar(t+1), rmod2=0 ’ (3.19)
_f wp(t+1), rmod2=0

W”(’“)_{ Wwer(t+1), rmod2=1 " (3.20)

onde 1 < r < n, enquanto w, € W, sio os vetores de pesos dos polos C, e Cy, respectivamente,
componentes da contradicao principal.

Os novos pélos assim gerados, C,, € C,, sdo parte do conjunto de novos pélos, Q" (t). Assim,
0 conjunto de pdlos remanescentes, Q" (t), é obtido da seguinte forma:

Q" (1) =Q' (1)uQ'(1). (3.21)

A influéncia qualitativa da crise revoluciondria sobre os polos é modelada pela funcdo de
crise, (1), que pode ser como a fungio seguinte:

X(f) = Xmax(t)G<07 1)7 (3.22)

onde x(t) é a funcdo de crise, Ymax(t) é a mdxima crise e G(0,1) é uma func¢do que retorna
um numero aleatorio de distribui¢do gaussiana com esperanga 0 e variancia 1. O conjunto dos
novos polos integrantes do sistema &,

Q(t+1) = {Ci(t+1),Ca(t +1),...,Coeprs 1y (t+ 1)1, (3.23)
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onde
Ci(t+1)=Ci(t) € Q" (1), (3.24)

Wi7j(t+1) :Wi7j(t>+)((l), (3.25)

para 1 <i<nc(t+1)e 1< j<n. A etapa de crise revoluciondria entdo se encerra e, com ela,
a fase historica. O sistema passa entdo para uma nova fase historica.

3.4.3 Classificadores Dialéticos Objetivos

Os classificadores dialéticos objetivos sdo baseados no método dialético objetivo. Seu funcio-
namento € relativamente simples: os vetores de atributos sdo montados e considerados vetores
de condi¢bes que, ao serem apresentados ao sistema dialético, condicionardo a dindmica das
contradi¢cdes entre os pdlos integrantes que, por sua vez, modelam os pdlos reconhecidos na
tarefa de classificagdo ndo supervisionada.

Assim, um classificador dialético objetivo (Objective Dialectical Classifier, ODC) é na
verdade um classificador nao supervisionado adaptavel onde, ao invés de se pressupor um de-
terminado nimero de classes (p6los do sistema dialético inicial), pode-se optar por estabelecer
uma quantidade de classes inicial e, ao longo das fases histéricas, como resultado da luta de
polos e das crises revoluciondrias, classes (p6los) sdao eliminadas ou absorvidas por outras,
podendo-se, ao final do processo de treinamento, obter o nimero de classes estatisticamente
significativo presente no conjunto de treinamento, e um classificador adequado, associado ao
estado final do sistema dialético.

Para acelerar a convergéncia do classificador dialético, pode-se eliminar o operador de ge-
racdo de novos pdlos, presente na etapa de crise revoluciondria. Contudo, isso pode viciar o
método, dado que o operador de geracao de novos polos € um tipo de operador aleatério gerador
de diversidade, quando se compara o classificador dialético com classificadores evolutivos. No
entanto, isso pode ser compensado de certa forma pela alteracdo dos pesos dos pélos efetuada
pela fun¢do de crise. O importante a ressaltar € que, dada a quantidade de parametros iniciais,
¢ de se esperar que os classificadores dialéticos objetivos dependam bastante dos parametros
iniciais.

As secdes seguintes apresentam uma proposta de definicao especifica para os procedimen-
tos de treinamento e classificacao.

3.4.3.1 Treinamento

O treinamento do classificador dialético objetivo pode ser realizado segundo o algoritmo que
segue:

1. Definir o nimero de fases histéricas np.
2. Definir a duragdo de cada fase historica ny.
3. Definir o nimero de pdlos de parada nc ¢

4. Definir a forca minima, 0 < fiuin < 1.
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Definir a contradigdo minima, Syy.

AN

Definir a contradi¢do maxima, Opax.
7. Definir a maxima crise, 0 < ¥max < 1.
8. Inicializar o passo de cada fase histérica, 0 < 11(0) < 1.

9. Definir o nimero inicial de pélos #Q(0) = nc(0), o que define também o conjunto de
polos inicial:
Q(0) = {C1(0),C5(0),...,Cy(0) (0)}-
10. Inicializar os pesos w; ;(0), onde 1 <i<nc(0)el < j<n.
11. Seja #Q(t) a cardinalidade de Q(¢), repetir até np iteragdes ou #Q(1) = nc
(a) Repetir até npy iteragdes:

i. Inicializar as medidas de forga f; =0, para 1 <i < nc¢(t).
ii. Para cada vetor de condi¢des x = (x1,xp,. .. ,xn)T do conjunto de entrada ¥ =
{x() L |, repetir:
A. Computar o valor das fungdes de anticontradi¢do g;(x), onde 1 <i <n¢(r).
B. Calcular gmax:
8max = max(gl (X)7g2(t) (X)7 <3 8nc(t) (X)>

C. Calcular o indice k(z) do p6lo vencedor:
gl - gmax = k(t) — i.

D. Atualizar os pesos do pélo vencedor:

onde g > 1.
E. Atualizar as medidas de for¢a dos pdlos:

filt)+1, i=k(t)

(t+1) = . .

file+1) { 0. i)
iii. Mudanga quantitativa: Q(¢+ 1) = Q(z).
(b) Calcular as medidas de forca normalizadas:
_ (t
A= —
max{ f; (t)}lil

para 1 <i<nc(t).
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(c) Calcular as contradicoes:
6ij = 1—gi(wj),
onde2 < j<nc(t)el <i<j.

(d) Mudanga qualitativa: computar o novo conjunto de pélos, Q(z+1), caso J; j > Smax:

fi(t) > fuin = Gi(t) € Q¢+ 1),
onde I <i<nc(t)e
0i,j > Omin = Ci(1),Cj(t) € Q(r +1),
0i,j < Omin = Ci(t) € Q(t + 1),
0i.j 2> Omax = Cu(t),Cy(t) € Q(t+1),
onde2 < j<ne(t),1 <i<ju=nc(t)+1,v=nc(t)+2,e
(

[ wi(t+1), rmod2=1
Wu7r(t+1>—{ ijr(t‘i‘l), rm0d2:0 9

_ Wi7r(t+1>v rmod 2 =0
onde Il <r<n.

(e) Adicionar o efeito de crise aos pesos dos novos pélos integrantes do sistema:
wi j(t+2) =wij(t+1) + XmaxG(0, 1),

paral <i<nc(t+1),1<j<neQ(r+2)=Q(r+1).

3.4.3.2 C(lassificacao

Uma vez treinado, o classificador dialético objetivo se comporta como um método de classi-
ficacdo ndo supervisionada. Da mesma forma, isso também fica evidente no treinamento do
classificador, quando se faz np = ng = 1, o que transforma o classificador ODC em um mapa
de k-médias, por exemplo.
A classificacdo € feita portanto da seguinte forma: dado um conjunto de condicdes de
entrada
X = (x1,X2,...,%,)",

se o sistema se estabilizou com Q = {C},(C>,...,C,.}, entdo se calcula:
8max = Max(g1(x),g2(X), .-, &nc(X))-
A regra de classificacao portanto €:
8k(X) = gmax = X € Cy,

onde 1 <k <ngc.
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3.5 Conclusao

O método dialético pode ser utilizado no estudo de diversos fendmenos e processos, sejam eles
sociais, econdmicos ou naturais, por exemplo, desde que estes fendmenos ou processos possam
ser modelados por meio de uma unido dialética e se tenha como conhecer seus pdlos integrantes
principais e suas relagdes mutuas. No entanto, para aplicar o método filoséfico investigativo da
dialética em dreas ligadas as Ciéncias Exatas, como a Economia, as Engenharias e a Ciéncia da
Computagdo, também é necessaria uma formulacdo matematica adequada, que possa instanciar
as principais categorias do método dialético, sem se preocupar com a modelagem matemaética
de todos os aspectos da dialética, que podem nao ser de interesse para a maioria das aplicacdes
nas dreas do conhecimento citadas. Nesse sentido, o método dialético objetivo foi projetado
para ser uma formulacdo matematica e algoritmica para o método dialético materialista.

O método dialético objetivo como ferramenta matemaética para uma teoria critica aproveita
o carater filos6fico investigativo da dialética na constru¢dao de uma ferramente para modelagem
comportamental de sistemas e reconhecimento de padrdes, apresentando uma proposta de im-
plementacdo do método dialético objetivo muito semelhante a sistemas hibridos baseados em
redes neurais artificiais.

O método dialético objetivo é uma tentativa de formular o método dialético da Filosofia da
Préxis em uma forma algoritmica e consistente, com um formalismo préprio, evitando utilizar
abordagens baseadas em heuristicas e sistemas dindmicos modelados por equagdes diferenci-
ais ndo lineares, dedicada a tarefas de modelagem e classificagdo. O classificador dialético
objetivo é uma versdao do método dialético objetivo para classificacdo ndo supervisionada e re-
conhecimento de padrdes. A partir da andlise dos procedimentos de treinamento e classificacdo
do classificador dialético objetivo pode-se perceber que, quando se limita o problema a apenas
uma unica fase histérica, o método se reduz a um classificador nao supervisionado baseado em
agrupamento, de certa forma semelhante a métodos como os mapas auto-organizados de Koho-
nen, mapas de k-médias e fuzzy c-médias, o que € de se esperar, dado que em uma Unica fase
histérica nao hé superacdo dialética, ndo ha préaxis. Alids, o proprio conceito de fase histdrica
€ dependente da praxis.

Assim, o classificador dialético objetivo pode ser utilizado em problemas onde o nimero
de classes estatisticamente significativas ndo € bem conhecido, dada a sua capacidade de gerar
novas classes e de eliminar classes existentes ao longo do processo de treinamento ndo super-
visionado, ou ainda em problemas onde se deseja encontrar um mapa de agrupamento 6timo
para uma determinada tarefa de classificacdo. Contudo, a tarefa de encontrar um mapa de agru-
pamento 6timo € empirica, pois é preciso analisar o comportamento do treinamento em fungao
dos diversos parametros do método, como a forca minima, a contradicio maxima e a contradi-
¢do minima, o nimero de pdlos integrantes inicial, o nimero de fases histdricas e a duracao de
cada fase historica, a probabilidade de geracao de novos pdlos, bem como o passo de cada fase
histérica.






CAPITULO 4

O Método Dialético adaptado a Busca e Otimizacao

4.1 Introducao

A concepg¢do dialética da realidade € um tipo de método filoséfico investigativo para analisar
processos presentes na natureza e em sociedades humanas. Suas origens estdo conectadas as
filosofias das antigas civilizacdes da Grécia, da China e da India e estdo fortemente relaciona-
das ao pensamento de Her4clito, Platao, e as filosofias de religides como o Confucionismo, o
Budismo e a Escola Zen [10].

Como um método geral de andlise, a dialética tem experimentado um progresso conside-
rével devido ao desenvolvimento da filosofia alema do século XIX, com a dialética de Hegel,
e do século XX, com os trabalhos de Marx, Engels, Gramsci e Lukacs. Todos esses fildso-
fos produziram trabalhos fundamentais a respeito da dinamica das contradi¢des na natureza e
nas sociedades baseadas em classes sociais, dando origem a o que se convencionou chamar de
Materialismo Historico [27, 28, 29, 30, 31, 32].

O método dialético do Materialismo Histérico € uma ferramenta para o estudo de sistemas
que leva em conta a dindmica de suas contradi¢des como processos dinAmicos com fases in-
tercaladas de evolucdo e crise revoluciondria. Isso tem inspirado a concep¢ao de um método
computacional inteligente evolutivo para classificacdo que seja capaz de resolver problemas
comumente resolvidos por abordagens baseadas em redes neurais e algoritmos genéticos.

A maioria dos paradigmas de Inteligéncia Computacional, particularmente redes neurais,
computacdo evoluciondria e algoritmos de inspiracdo sécio-cultural (comportamental), sdo ba-
seados em algum tipo de teoria voltada a aplicacdes gerais, embora na pratica sejam teorias
bastante incompletas; como ilustrag¢do, t€m-se os seguintes fatos: as abordagens baseadas em
redes neurais se apdiam sobre determinados modelos do cérebro [33]; ja a computacdo evolu-
ciondria é baseada na Teoria da Evolu¢do de Darwin e em seus desenvolvimentos posteriores,
dentre eles a Genética de Mendel [33, 81]; por sua vez, algoritmos de inspiragdo sécio-cultural
sdo baseados no estudo de populagdes, tais como os algoritmos baseados em coldnias de for-
migas e em otimizagdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) [81].

O Método Dialético Objetivo (Objective Dialectical Method, ODM) ¢ um método de Inte-
ligéncia Computacional baseado na dialética materialista para as tarefas de classificagdo super-
visionada, classificacdo nao supervisionada, busca e otimizagdo; sua versao para classificacdo
ndo supervisionada tem sido empregada com sucesso na classificacdo de imagens multiespec-
trais sintéticas de ressondncia magnética anatdmica, como ferramenta para auxiliar a andlise
do especialista [82, 83]. Neste capitulo se busca apresentar o ODM como uma proposta de
algoritmo dialético para busca e otimizagdo, aproveitando as formaliza¢cdes da Computacao
Evolucionéria e da Logica Fuzzy.

65
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Figura 4.1 Claude Elwood Shannon, engenheiro eletronico, matemaético e pai da Teoria da Informacao
(1916-2001)

Este capitulo também busca mostrar que € possivel usar o Principio da Méxima Entropia
para se obter uma versao modificada do algoritmo através da obten¢do de novas expressoes
para as fungdes de pertinéncia, uma vez que a maximizagao da entropia assim definida tanto
garante a convergéncia do algoritmo quanto garante a mdxima exploracdo da vizinhanga do
ponto 6timo. Ao final, as expressdes candnicas do método dialético objetivo para busca e
otimizacdo sdo comparadas as expressoes obtidas pela maximizacao da entropia, sendo tecidos
comentarios a respeito de suas semelhancas e diferencas.

4.2 Principio da Maxima Entropia

A Teoria da Informagdo tem suas origens no cléssico artigo de Claude Elwood Shannon (ver
figura 4.1) de 1948 que, junto com desenvolvimentos posteriores realizados por outros pesqui-
sadores, serviu de resposta direta a necessidade da Engenharia Elétrica de projetar sistemas
de comunicagdes que fossem ao mesmo tempo eficientes e confidveis [84, 33]. Para tanto, a
Teoria da Informacao destaca a necessidade de que os projetos de sistemas sejam construidos
sobre as bases de modelos tedricos da informacdo. Dentre esses modelos, os mais utilizados
sd0 o Principio da Maxima Informacdo Miitua e o Principio da Mdxima Entropia [33]. Nesta
secdo serd abordado apenas o segundo modelo, dada a sua aplicabilidade a proposta de andlise
dinamica e projeto de um método de busca e otimizacao baseado na dialética materialista.
Considerando uma varidvel aleatéria discreta X modelada da forma que segue:

X ={x:k=0,%1,%2,...,+(K—1),+K}, .1

onde x; ¢ um nimero discreto e 2K + 1 € a quantidade de niveis discretos, assumindo que o
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evento X = x; ocorre com probabilidade
Pk = P(X = xk), (42)

desde que

K
Y =1, (4.3)
k=—K

para 0 < p; < 1, a quantidade de informagdo I(x;) associada ao evento X = x; é definida como
[33]:

1
I(x) = log (-) = —logpy, 4.4)
Pk

onde a base do logaritmo € arbitraria. No contexto da Teoria da Informacdo, a quantidade de
informacao estd associada a incerteza sobre um evento. Assim, de um ponto de vista intuitivo,
quanto maior a “surpresa’, ou seja, a “novidade” associada a um evento, menor a probabili-
dade de ocorrer o referido evento e, portanto, maior a quantidade de informacdo associada,
dado que lim,, o/(x;) = +oo. Essa definicdo também € consistente do ponto de vista etimo-
16gico quando se tem em mente a maioria das palavras utilizadas nas linguas ocidentais como
sindnimo de informacao, tais como novas e novidades (em portugués), news (inglés) e euag-
gelion (grego classico, de onde vem a palavra evangelho, que originalmente tinha o sentido de
novidades da frente de guerra), sendo essa caracteristica parte do poder de generalizaciao da
Teoria da Informacao como definida por Shannon.

Uma vez que a quantidade de informagdo /(x;) é uma varidvel aleatéria discreta com pro-
babilidade associada py, o valor médio estatistico de I(x;) sobre todo o intervalo de 2K + 1
niveis discretos pode ser encarado como a seguinte estatistica de X [33]:

K
Y prlogpy, (4.5)

K
HX) =) =Y pil(x) =—
k=K =K

onde a estatistica H(X) é chamada de entropia da variavel aleatéria X, pela analogia de sua
expressdo algébrica a expressio da entropia como definida pela Termodindmica Estatistica [33].
Assim, a entropia é na verdade a medida na quantidade de informag¢ao média, ou quantidade
esperada de informacao, associada ao sistema.

Caso X seja uma varidvel aleatéria continua com fun¢do densidade de probabilidade fy,
utiliza-se a entropia diferencial, definida como [33]:

o0
h(X) = — _ Jx (x)log fx (x)dx. (4.6)

Supondo um sistema estocdstico onde a distribuicdo de probabilidade dos estados possiveis
de serem assumidos pelo sistema seja desconhecida, sabendo-se que algumas restrigdes sobre
os valores dos estados possiveis sdo conhecidas, € necessario escolher um modelo probabilis-
tico que seja 6timo em algum sentido. O Principio da Mdxima Entropia tenta resolver esse
problema afirmando que, quando uma inferéncia € feita com base em informacdo incompleta,
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essa inferéncia deve ser realizada a partir da distribuicdo de probabilidade que maximiza a
entropia, desde que sujeita as restricdes sobre a distribui¢do [85, 86, 87, 33].
Algebricamente, considerando um sistema com #n estados possiveis, ou seja,

X ={x1,x0,...,x},

o Principio da Méaxima Entropia consiste na resolu¢ao de um problema de otimizacgao restrito
[85], onde se deseja otimizar a expressao:

n
— ) pilnp;, (4.7)
para p; = P(X = x;), de acordo com as seguintes restri¢cdes:

Y ri=1, (4.8)

Zplg xl (4.9)

onde (g(X)) € o valor esperado da funcdo g(X), sendo este, portanto, um valor conhecido. Esse
problema de maximizagao pode ser resolvido de acordo com o Método dos Multiplicadores de
Lagrange, admitindo que:

pi =exp[—A — ug(x;)], (4.10)

onde A e u sdo pardmetros de Lagrange para o caso unidimensional, e substituindo nas ex-
pressoes 4.8 e 4.9, resultando nas seguintes expressoes:

d
(8(X)) = —ﬁlnz(u), “.11)
A =InZ(u), 4.12)
onde )
=Y exp[—pg(x)] (4.13)

i=1
€ chamada de funcdo de particdo [85].
O resultado pode ser generalizado para um conjunto de m fungdes gx(X ), dados os valores
esperados:

X)) = ipigk(xi), (4.14)

para 1 < k < m, e a fun¢do de particdo [85]:

Z(A, Mg, A Zexp Z/lkgk x)] (4.15)
k=1
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dando como resultado as distribui¢cdes [85]:
m
pi=exp[—do— Y Agi(xi)]. (4.16)
k=1

Portanto, para o caso de multiplas func¢des de caracterizacdo com valores esperados conhe-
cidos, a médxima entropia é dada por [85]:

Hinax = Ao+ Y Ae(gi(X)), (4.17)
k=1

onde as constantes A, sdo os multiplicadores de Lagrange [85, 33], obtidos pela resolugio
numérica do sistema composto pelas seguintes equagdoes:

Ao =1nZ(A1, A0, .., Am), (4.18)
0
(gk(X)) = —=—1InZ(A1, A2, .., Am), (4.19)
oAk

parak =1,2,...,m. Substituindo 4.18 e 4.15 em 4.16, tem-se:

exp[— Y4ty Aegi(xi)]
ZO, My )

pi = expl—Aolexpl— ¥ Age(xi)] =
k=1

o que resulta na distribuicao de Gibbs [85]:

exp[— Xim | Aegi(xi)]

i = ) (4.20)
j=16xp[— X411 Mg (x;)]
parak=1,2,...,m.
As variancias das fungoes g;(X) sdo dadas por [85]:
2
Agi(X) = (g7 (X)) — (q(X))* = Sz 02,20, A, 4.21)
k
parak=1,2,...,m.
Assim, para uma unica fungao (m = 1), a expressao 4.20 se torna:
—Qelxi
exp[ g(xl>] (422)

P exp[—Ag ()]

4.3 Entropia Fuzzy

A necessidade de representar conhecimento disponivel de varidveis cujos valores sdo desco-
nhecidos tem se tornado uma necessidade crescente em sistemas de informacgao [88]. Existem
diversos tipos de medida de incerteza. O primeiro e mais conhecido deles é a medida de pro-
babilidade. Entretanto, outras medidas de incerteza s@o possiveis utilizando medidas fuzzy, tais
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como incertezas probabilisticas e incertezas possibilisticas [88]. Assim, é possivel construir
diversas formas de medir a incerteza e a informagdo associadas a uma varidvel, o que torna
possivel construir diversas formas de medida de entropia, a depender da medida de incerteza
utilizada [88, 89, 90, 91].

Seja V uma varidvel que pode assumir os n estados possiveis:

X ={x1,x0,...,x},

onde X € o conjunto de estados, uma medida fuzzy g € um mapeamento de um subconjunto de
X no intervalo [0, 1], ou seja, u : 2X — [0, 1], obedecendo as seguintes propriedades [88]:

L. u(X)=1,
2. u(0)=0;
3. ACB= u(A) < u(B),VA,B C 2%,

No caso de se ter a incerteza expressa na forma probabilistica, o conhecimento a respeito de
uma varidvel desconhecida pode ser representado por uma medida fuzzy u onde u({x;}) = p;
e consequentemente [88]:

w(E) =} u({x}), (4.23)
x;ekE
onde i(E) nesta situacdo acaba sendo uma medida de probabilidade de E. Uma vez que
1(X) =1, tem-se:

ux)= Y u(fx}) = ipi _ 1. 4.24)

xieX

Uma defini¢do possibilistica da incerteza do evento E € a que segue:

u(E) = maxp({x:}). (4.25)

x;eE

Em diversas aplicacdes da Teoria da Decisao e da Teoria dos Jogos, medidas ndo aditivas
sd0 necessdrias para expressar incerteza [88]. Combarro e Miranda (2008) afirmam que as
medidas fuzzy sdo medidas ndo aditivas por exceléncia, dado que obedecem as trés condi¢des
citadas nos pardgrafos anteriores, ou seja, (t(X) =1, u(0) =0eACB = u(A) < u(B),VA,BC
2%, e ndo respeitam a aditividade, uma vez que, caso ANB =0, tem-se L (AUB) # 1 (A) + u(B)
[92]. Na verdade, u(AUB) = max{u(A),u(B)}.

Assim, para definir uma medida fuzzy, uma vez que as pertinéncias fuzzy sao medidas nao
aditivas, caso se queira medir a quantidade de informag¢do média, € preciso incluir também a
informacdo complementar [89]. Por conseguinte, Fan e Ma (2002) apresentam diversas entro-
pias fuzzy possiveis, definidas pela inclusdao da informag¢do complementar, como é o caso da
seguinte entropia obtida a partir da generalizacdo de um sistema com dois estados [89]:

N

H(A) = — ) [ua(xi) Inpa (xi) 4+ (1 = pa (xi)) In(1 — pa (x:))], (4.26)
i=1
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onde 14 (x;) é o grau de pertinéncia de x; ao conjunto A. Diversas férmulas de entropia sdo apre-
sentadas por Fan e Ma (2002), mas todas envolvem de alguma maneira os graus de pertinéncia
complementares f14(x;) e 1 — 14 (x;), mas a apresentagdo de todas as férmulas de entropia fuzzy
foge do escopo deste trabalho [89]. Contudo, a tentativa de se aplicar o Principio da Méaxima
Entropia usando as entropias apresentadas por Fan e Ma (2002) resulta em equagdes do se-
gundo grau que podem nao ter solucdo real, o que dificulta a obten¢do de expressdes analiticas
para as funcdes de pertinéncia.

Uma vez que a solug¢do das equacgdes envolvidas na aplicagdo do Principio da Maxima
Entropia usando a Entropia de Shannon j4 é algo bem estabelecido dentro da Teoria da Infor-
macao, Yager (2000) propde uma férmula de entropia fuzzy similar a Entropia de Shannon,
definida para a medida fuzzy  da forma que segue [88]:

H(p)=—Y VilnV;, (4.27)
i=1

onde V; € o indice de Shapley, uma medida de incerteza que inclui os valores de pertinéncia u
e seus complementos, definido por [88]:

n—1
Vi=Y % ) [WEU{) —wE), (4.28)
k=0 ECF,|E|=k
onde F; = X — {x;}, |E| é a cardinalidade do conjunto E, e
k'(n—k—1)!
y = ko — i (4.29)

ondeV;€[0,1]e Y} | Vi=1.

Em problemas de agrupamento (clustering), as varidveis envolvidas assumem apenas um
unico estado, dado que agora ndo faz sentido afirmar que um objeto pertence igualmente a dois
grupos (clusters) ao mesmo tempo, por exemplo; assim, as medidas de incerteza fuzzy passam
a ser medidas probabilisticas. Logo, segundo Yager (2000), tem-se [88]:

U(EU{x;}) —u(E) = u({xi}) = pi,
0 que resulta

1 1
Vi=Y % Y pri=piYn ) L

n n
k=0 ECF,|E|=k k=0 ECF,|E|=k

Contudo, para qualquer valor de k, existem % subconjuntos E tais que E C X — {x;}

e |E| =k, o que resulta [88]:

{— (n—1)!

ECHE|=k kKl(n—k—1)!"
de onde vem que
nl (n—1)!
V= p; SR A
p ,;0""k!(n—k—1)!
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Mas como
kl(n—k—1)!
Ye = n! ’
tem-se
n—1 nl =
Kin—k—1)! (n—1)! (n=1)! !
V:p = p; —— =p; - =p

de onde se conclui que, para casos onde a medida de incerteza fuzzy coincide com uma medida
probabilistica, ou seja, y; = u({x;}) = pi, como no caso de problemas de agrupamento, a
Entropia de Shapley coincide com a Entropia de Shannon, de forma que [88, 90]:

H(p)=—-Y VilnVi=-Y pilnp;, (4.30)
i=1 i=1

sendo a Entropia de Shannon um caso particular da Entropia de Shapley [88].

4.4 Computaciao Evolucionaria

Uma das principais metodologias componentes da Inteligéncia Computacional € a Computagdo
Evoluciondria, que lida com formalismos e estratégias para resolucdo de problemas baseando-
se em mecanismos evolutivos provenientes da Genética, de elementos da Teoria da Evolucao
de Darwin (ver figura 4.2) [93], tais como os mecanismos de sele¢dao natural, cruzamento e
mutacdes, além dos paradigmas baseados em comportamento emergente adaptativo [81]. O
principal objetivo da Computagdo Evoluciondria é prover ferramentas para a construgdo de
sistemas inteligentes para modelar comportamento inteligente [81].

O campo da Computagcdo Evoluciondria pode ser dividido em basicamente cinco familias
de paradigmas [81]:

1. Algoritmos genéticos;

2. Programacao evoluciondria;

3. Estratégias evolutivas;

4. Programacdo genética;

5. Otimizag¢ao por enxame de particulas.

Dessas, serdo tratadas neste trabalho apenas as seguintes abordagens: algoritmos genéticos,
programacao evoluciondria e otimizacdo por enxame de particulas, devido a formarem a base

principal de inspiracdo para o formalismo do método dialético objetivo como método de busca
e otimizacao heuristica, além da prépria dialética materialista.
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Figura 4.2 Charles Robert Darwin, um dos pais da Teoria da Evolu¢do (1809-1882)

4.4.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (Genetic Algorithms, GAs) buscam inspiracdo na Teoria da Evolucao
de Darwin e na Genética de Mendel (ver figura 4.3), assimilando e adaptando seus principais
conceitos e defini¢des, como os conceitos de fendtipo, genétipo, cromossomo, gene, cruza-
mento, selecdo natural, aptidao, geracdo, mutacao, clonagem e elitismo [81, 8, 93].

Os GAs consistem basicamente em processos iterativos para busca e otimizag¢do heuristi-
cas, onde se tem a geracdo de um conjunto inicial de candidatos a solu¢do do problema, no
caso, candidatos a maximizac¢ao de uma determinada fun¢do objetivo ou, semelhantemente, a
minimizacdo de uma determinada funcdo custo; esse conjunto inicial de candidatos recebe o
nome de populagdo inicial, enquanto cada candidato a solu¢cao, membro desse conjunto inicial,
¢ um individuo, inicialmente caracterizado por um fendtipo; para resolucao do problema, os
individuos passam a ser representados por genotipos, caracterizados por cromossomos, vetores
tipicamente bindarios, onde cada coordenada corresponde a uma caracteristica do individuo, ou
gene, que pode estar ativado ou nao ativado [8].

Um GA pode ser definido pelo seguinte algoritmo generalizado, ilustrado pela figura 4.4:

1. Geragdo da populag@o inicial: é gerado um conjunto X (0) de m(0) individuos (cromosso-
mos) na forma de vetores bindrios aleatdrios x;(0) € {0,1}", para 1 <i <m(0), ou seja,
X(0) = {x1(0),x2(0),...,X,(0)(0) }, onde n € a dimensionalidade do problema, ou nii-
mero de genes (onde x; j € {0,1} € o j-ésimo gene do i-ésimo individuo, para 1 < j < n);

2. Repita até que seja atingido um determinado nimero maximo de geragdes (iteragdes) ou
que se atinja uma boa estimativa, f(X(¢)), do valor mdximo verdadeiro, f(x*), da fungio
objetivo f: {0,1}" — R:

(a) Exposicao dos individuos ao ambiente: avaliacdo da fun¢do objetivo em todos os
individuos, f(x;(t)), para 1 <i<m(t);
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Figura 4.3 Gregor Mendel, monge agostiniano, sacerdote e pai da Genética (1822-1884)

(b) Selecdo natural: cada individuo recebe um determinado grau de aptiddo, n;(t),

(©)

proporcional ao valor da fungdo ojetivo correspondente, de forma que [94]:

1U
ni(t) = # (4.31)
Yo f(xj(0))
onde 1 <i<m(t). No Método da Roleta, nimeros aleatdrios ry(t) uniformemente
distribuidos no intervalo [0, 1] sdo gerados em uma determinada quantidade m,(¢),

onde 1 <k <m,(t) <mf(r) [8]; caso a condigdo

i—1 i
Y ni(t) <r(e) < Y nj(e) (4.32)
j=1 =1

seja satisfeita, o i-ésimo individuo é considerado apto para passar a fase seguinte e
realizar o cruzamento, e passa a integrar o conjunto dos individuos aptos a cruzar,
A(t), ou seja, x;(1) € A(t), para 1 <i<m(t);

Cruzamento: Define-se uma mdscara m = (my,my,...,m,)" € {0,1}"; a partir
dessa mdscara sdo gerados os individuos da geracdo seguinte, da forma que segue
[95, 8, 94]:

/ ] xi(r), mi=1

Xt +1) = { xs,i(t), mi=0" (4.33)
/ o xs,i(t)7 m; = 1

X (t+1) _{ ) om0 (4.34)

(4.35)
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onde x,(¢) e x4(¢) sdo os pais, ou antepassados, enquanto x,(t + 1)’ e x/,(r + 1)
sdo os filhos, ou descendentes, antes de sofrerem mutagdes, para 1 < r,s <m(t) e
1 <u,v<m(t+1);

(d) Mutagdo: nesta etapa, tipicamente um gene de cada individuo filho € aleatoriamente
escolhido e modificado, ou seja,

/ .
x,-(t+1)=<p(x;(t+1)):{ i;(tﬁ(ltfl)’ i%’; , (4.36)
onde ¢(.) é o operador de mutagdo, que define o valor do indice k e a negacédo do
k-€simo gene. Uma estratégia bastante comum ¢é fazer com que individuos muito
aptos passem para a geracdo seguinte automaticamente, sem serem submetidos a
operacdo aleatdria de selecdo natural; a essa estratégia dd-se o nome de elitismo
[8, 81]. Ja quando esses individuos também nao sdo submetidos a mutacao, tem-se
uma situa¢do em que individuos filhos sdo exatamente iguais aos pais, o que recebe
o nome de clonagem [8, 81].

Os algoritmos genéticos podem ser utilizados com sucesso na solug¢do de diversos proble-
mas, como a determinagao da arquitetura de rede neural artificial mais adequada a um determi-
nado problema (otimizacdo de arquitetura neural), como problemas de controle de processos,
classificagdo e reconhecimento de padrdes [8]. GAs também podem ser utilizados na solugdo
de problemas de otimiza¢do multiobjetivo [95]. No entanto, um problema critico é a modela-
gem dos candidatos a solu¢des na forma de cromossomos [81, 8].

No caso da busca de redes neurais 6timas ou sub-6timas para determinados problemas, as
arquiteturas de redes, e possivelmente até seus pesos, devem ser modelados na forma de ve-
tores bindrios, de acordo com a definicdo usual de algoritmos genéticos, enquanto a funcdo a
ser otimizada deve ser alguma medida de qualidade a ser atingida, como por exemplo a taxa
de acerto global ou o indice x, em problemas de classificagdo e reconhecimento de padroes.
Assim, embora o uso de GAs possa ajudar na busca da solu¢do 6tima ou sub-6tima, as solu-
coes usando GAs demandam um custo computacional relativamente alto, além de serem muito
sensiveis a modelagem dos fen6tipos em gendtipos [81, 8].

4.4.2 Programacao Evolucionaria

A Programacdo Evoluciondria (Evolutionary Programming, EP) é uma das principais familias
de técnicas da Computacdo Evolucionaria. A EP foi inicialmente desenvolvida como uma
abordagem de Inteligéncia Artificial, mas que passou a ser largamente empregada na resolucao
de problemas numéricos, dentre eles os problemas de busca e otimizagdo [96, 81, 97].

Os algoritmos de EP sdo muito semelhantes aos algoritmos genéticos, tendo como prin-
cipais diferencas a auséncia da representacdo na forma de cromossomos e de operadores de
cruzamento: nos EPs os individuos sdo representados por vetores de pesos reais ao invés de
cromossomos; os individuos filhos sdo gerados a partir da mutacdo dos pais, simplesmente,
sem cruzamento, podendo parte dos individuos filhos serem gerados a partir de clonagem; a
mutacio consiste na adi¢do de algum tipo de ruido aos pesos dos individuos; j4 a selecdo é feita
a partir dos melhores individuos da unido das populacdes de pais e filhos [97].
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Em problemas de busca e otimizac¢do, os EPs sdo definidos pelo seguinte algoritmo genera-
lizado, ilustrado pela figura 4.5:

1. Geracdo da populacdo inicial de individuos, na forma de vetores de pesos, onde cada
individuo € um candidato a solugdo;

2. Repetir até que o critério de parada seja atingido:

(a) Exposicao dos individuos ao ambiente, ou seja, avaliacdo da funcdo objetivo em
todos os individuos da populagdo;

(b) Busca do individuo mais apto, ou seja, do individuo associado ao maior valor da
func¢ao objetivo;

(c) Geragdo dos novos individuos por mutagdo dos individuos mais aptos escolhidos
dentre os individuos anteriores.

Assim, o problema de otimizac¢do de uma fung¢ao objetivo f : § — R, onde S C R”, sendo n
a dimensionalidade do problema, considerando um conjunto inicial de m individuos candidatos
a solugdo e representados pelos vetores Xx;, seria resolvido heuristicamente pela atualizacao dos
vetores segundo expressdes semelhantes a que segue:

Xl'(t-i-l) :Xi(l)-i-l‘i(t), 4.37)

para 1 <i <m, onde r;(t) ¢ um vetor aleatério n-dimensional cujas coordenadas r; ;(¢), para
1 < j < n, sdo tipicamente nimeros aleatérios com distribui¢ao gaussiana, podendo obedecer
a outras distribui¢des probabilisticas, como a de Cauchy, ou mesmo ser obtidos por processos
iterativos préoprios envolvendo nimeros aleatérios de distribuicdes quaisquer [97]. As iteracdes
continuam até que se atinja uma determinada quantidade maxima de iteragdes ou que um dos
seguintes critérios seja atingido:

||Ix* —%(1)|| < &, (4.38)
If(x) = fR()] <e, (4.39)

para
F&()) = max f(x;(t)), (4.40)

onde x* é o ponto de mdximo da fung@o objetivo f e f(x*) é o valor mdximo de f, enquanto
X(t) e f(X(t)) sdo suas respectivas estimativas na -ésima geragdo; € é a tolerancia da solucdo.
Os critérios das expressoes 4.38 e 4.39 sdo critérios mutuamente excludentes, ndo devendo,
portanto, ser utilizados juntos.

Nas subsecdes a seguir sao apresentados os principais algoritmos de programacgao evoluci-
ondria.

4.4.2.1 Algoritmo CEP

O algoritmo CEP (Classical Evolutionary Programming) é baseado na estratégia de mutacao
gaussiana e funciona da seguinte maneira [97, 98]:
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1. Geragdo de uma populacdo inicial de m individuos n-dimensionais, representados pelo
par (x;,s;), Vi € {1,2,...,m}, onde x; sdo varidveis objetivas, ou seja, candidados a so-
lucdo que otimiza a funcdo objetivo f : § — R, onde S C R" e n é a dimensionalidade
do problema, enquanto s; = (s;1,5;2, ... ,si7n)T sd0 os desvios padrOes para as mutagoes
gaussianas, também chamados de pardmetros estratégicos em algoritmos evoluciondrios
auto-adaptativos;

2. Repetir até que um determinado critério de parada seja satisfeito:

(a) Avaliagdo da fungdo objetivo nos individuos pais, (x;,s;), Vi € {1,2,...,m}, ge-

rando f(x;);
(b) Gerag@o de m individuos filhos por mutagdo, (x/,s.), Vi € {1,2,...,m}, de forma
que:
5i.j = $i,jexp(%G(0, 1) + 5,G;(0,1)), (4.41)
x;j = Xi,j +S;7]G1(0, 1), (442)

Vie{l,2,....m}eVje{1,2,...,n}, onde G(0,1) é uma varidvel aleatéria gaus-
siana de média O e varidncia 1 gerada para um i fixo, enquanto G;(0,1) é ge-
rada para cada j; jd os pardmetros de controle sdo definidos como 7, = 1/v/2n

et =1//2yn;
(c) Avaliagdo da fungdo objetivo nos individuos filhos, (x},s}), Vi € {1,2,...,m}, ge-
rando f(x});

(d) Selecao dos m individuos mais aptos dentre a populagdo de 2m individuos composta
da junc¢do das populagdes de pais e de filhos, para compor a nova geracao de pais:
em problemas de minimizagao isso significa selecionar os m individuos (x;,s;) ou
(x},s}) com menores avaliagdes da fun¢do objetivo, ou seja, com 0s m menores
valores de f(x;) ou f(x}). Idem para problemas de maximizacao.

4.42.2 Algoritmo FEP

O algoritmo FEP (Fast Evolutionary Programming) € uma modificacdo do algoritmo CEP pro-
posta por Yao et al. (1999) [97] e se diferencia do CEP pelo uso da mutacdo de Cauchy, definida
como segue [97, 98]:

S;7j = 8i,j exp(TaG(O, 1) + TbGj(O, 1)), (4.43)

x;j =Xxij+ s§7j6j, (4.44)
Vie{l,2,...,m}eVje{l1,2,...,n}, onde §; ¢ uma varidvel aleat6ria de Cauchy padrao gerada

para cada j. A fun¢do densidade de probabilidade de Cauchy padrao é dada por:

1
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4.42.3 Algoritmo LEP

O algoritmo LEP (Lévy-Type Evolutionary Programming) € uma modificacdo dos algoritmos
CEP e FEP proposta por Iwamatsu (2002) [99] e se diferencia do CEP e do FEP pelo uso da
mutacao baseada na distribui¢ao de probabilidade de Lévy, definida como segue [99, 98]:

st j = 5i,jexp(1.G(0,1) + 1,G;(0,1)), (4.46)

X, ;= xij+5i ;Li(B), (4.47)

Vie{l,2,...,m}eVje{l,2,...,n}, onde L;() é uma varidvel aleatéria de Lévy com para-
metro de escala 0 < 8 < 3 gerada para cada j.

4.42.4 Algoritmo SPMEP

O algoritmo SPMEP (Single-Point Mutation Evolutionary Programming) possui uma filosofia
diferente dos demais algoritmos apresentados: ao invés de simplesmente mudar a distribui¢ao
das varidveis aleatdrias presentes as mutacdes, o SPMEP busca alterar apenas um dos n com-
ponentes dos pares (X;,s;) em cada mutagdo, gerando os individuos filhos da forma que segue
[100, 98]:

S§7j =s; jexp(—a), (4.48)

xi.; = xi,j+5:,;G;(0,1), (4.49)

Vie {1,2,...,m}, onde j é fixo para cada mutagdo e escolhido de forma que j ~ U[l,n].

4.4.2.5 Comentarios

Os algoritmos EPs variam basicamente de acordo com a estratégia de mutagdo. Vdrias estra-
tégias de mutacdo tém sido propostas na ultima década. A mutacdo gaussiana é a mutagcdao
classica em EPs (CEP), mas ndo € muito boa para otimizagao de funcdes multimodais [98, 97].
A mutacdo de Cauchy foi proposta no algoritmo FEP e pode gerar melhores solu¢gdes do que o
CEP em funcdes multimodais, mas € menos eficiente do que o CEP em problemas unimodais
[98]. A mutacgdo baseada na distribuicdo de Lévy, do algoritmo LEP, foi proposta como um al-
goritmo mais flexivel do que CEP e FEP, e € equivalente ao FEP quando o parametro de escala
B =1, e se reduz ao CEP quando 8 = 2, mas na pritica é dificil determinar o melhor valor de
B para um determinado problema [98]. Além do mais, o algoritmo LEP ndo consegue otimi-
zar todas as funcdes de teste utilizadas neste trabalho eficientemente [98, 99]. J4 o algoritmo
SPMEP, baseado na mutacao de ponto fixo, € superior ao CEP e ao FEP para muitas funcdes
multimodais de alta dimensao, mas € inferior ao CEP para func¢des de baixa dimensdo e poucos
minimos locais [98].

Os algoritmos EPs sdo relativamente simples de implementar. No entanto, em problemas
de busca e otimizacdo de fung¢des, resultam em muitas iteracdes antes de atingir resultados
aceitaveis para determinadas classes de funcdes, além de exigir uma populagdo inicial relativa-
mente grande, o que resulta, aliado a uma quantidade razodvel de iteragdes, um grande nimero
de avaliacdes da funcdo antes de se atingir uma solu¢do aproximada razodvel, o que implica
em alto custo computacional caso a fun¢do seja de avaliacio computacionalmente custosa ou



4.4 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA 81

matematicamente complexa e se encaixe na classe de fungdes para a qual o algoritmo ndo é
6timo [97].

Na verdade, Wolpert e Macready mostraram que isso € verdade para qualquer algoritmo de
otimizacdo de uso geral, pois embora cada algoritmo obtenha resultados razodveis ou mesmo
otimos para determinadas classes de funcgdes, para outras fungdes ocorrerd uma espécie de
compensag¢ao no desempenho, de forma que, na média, seus resultados se equivalem [101].

4.4.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

Os algoritmos de Otimizagao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization, PSO)
foram criados por James Kennedy e Russel Eberhart, em 1995, respectivamente um psicélogo
social e um engenheiro eletricista [102]. Os PSOs sdo baseados no comportamento € movi-
mento de bandos de animais, tais como peixes e passaros, sendo portanto algoritmos baseados
em teorias que descrevem comportamento social animal, possuindo elementos em comum com
os algoritmos genéticos e com programacao evoluciondria [103, 102].

De forma semelhante aos algoritmos genéticos, o PSO ¢ inicializado com uma populacdo
inicial aleatéria. Entretanto, enquanto nos algoritmos genéticos os individuos dessa populagdo
inicial s@o representados por cromossomos, no PSO estdo associados a cada individuo um vetor
posicdo e um vetor de velocidades. Além disso, no PSO nao ocorrem mutacdes nem selecdo de
individuos. Assim, a cada iteracdo, apenas sao ajustadas posicoes e velocidades dos diferentes
individuos na direcao da melhor posicdo global e da melhor posigdo individual, de acordo com
uma determinada funcgdo objetivo, segundo a seguinte expressao canodnica [81, 104, 105, 106,
107, 108]:

X[(t+1)=x;(t) +vi(t+ 1), (4.50)

desde que

Vit +1) = wvi(t) +crri (2)(pi(t) —xi(t)) + cara(t) (pg (1) — xi(1)), 4.51)

para 1 < i < m, onde m é o ndmero de particulas do enxame; w € o fator de inércia, onde
0 <w < 1; r(t) e rp(r) sdo ndimeros aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [0, 1];
c1 € ¢ sdo constantes de constricdo, também chamados de coeficientes de aceleracdo, de forma
que c; +cy =4 (tipicamente, c; =2+Ae cp =2—A, onde A = 0), sendo que ¢ € o peso devido
a consciéncia prépria da particula, consciéncia individual ou consciéncia local, dependendo da
implementacdo, enquanto ¢, € o peso devido a consciéncia global; x; € a posi¢do, enquanto v;
€ a velocidade da i-ésima particula; p, € a melhor posic¢do global, ou seja

f(pg) = max f(x;), (4.52)

1<j<m

enquanto p; € a melhor posi¢ao individual ou local em relacdo a i-ésima particula. Caso a
implementacdo seja baseada na melhor posicao individual, a definicdo utilizada serd a que
segue:

f(xi(t") = max f(x;(t")) = pi(t) = x;(t"). (4.53)

0<t'<t
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Caso a implementcao utilize a definicdo de melhor posic¢do local, na vizinhanca N; da i-
ésima particula f(p;) é maximo, ou seja:

f(pi) = %%f (x;), (4.54)

onde f:S — R € a func@o objetivo a ser maximizada, desde que S C R", sendo que n € a
dimensionalidade do problema. Assim, os vetores X;, V;, p; € P, sdo n-dimensionais, onde
1 <i<m. p; pode ainda ser a melhor posi¢cdo individual da i-ésima particula, ou seja, a
posicdo que modela a experiéncia individual de cada particula, de forma que

f(pi(t)) = max f(xi(r')). (4.55)

E importante destacar que, quando se fala em vizinhanca nos algoritmos PSO, nio se trata
de vizinhanga levando em conta a posi¢ao da particula, e sim o seu indice, que pode ser ex-
plorado na montagem de diferentes topologias. Assim, existem diversas versdes do algoritmo
PSO: hé versdes que exploram a ideia de se utilizar diferentes topologias locais [109]; umas
sdo dedicadas a resolu¢do de problemas de otimiza¢do multiobjetivo, utilizando o conceito de
co-evolugdo, onde um grupo de enxames evolui em conjunto de forma interdependente, onde
cada um € responsdvel por um determinado objetivo a ser atingido, dependendo dos demais
[81, 110, 111, 108, 112]. Também existem versdes que introduzem melhorias na expressao
candnica por meio da introdu¢do de conceitos fisicos como a velocidade de escape, resultando
na seguinte expressao de ajuste de velocidades [113]:

Vit +1) = wve(t) +crry (1) (Pi(t) — %)) + cara(t) (pg (1) — xi(2)), (4.56)

para
sty { 0,01 ) ws)

%Vmaxrj(t% |Vi7j(t)|§ec(t) ’

onde Vo (1) = (Ve1(t),ve2(t), ..., ven(t))! é avelocidade de escape, paral <i<mel < j<n;
Vmax € a velocidade escalar maxima, assumindo tipicamente o maior valor do dominio da funcao
objetivo; rj(t) é uma sequéncia de nimeros aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo
[—1, 1] no instante ¢; p é o fator de escala para controlar o dominio da velocidade de escape; e
ec(t) é o limiar ajustdvel que determina a condic@o de escape.

Existem ainda versdes do PSO inspiradas em teorias como a Teoria do Caos, que consiste no
ajuste do fator de inércia w(t) por meio de uma equag@o cadtica, w(t + 1) = 4w(t)(1 —w(t)),
onde 1 < w(r) < 1 [104]. Também hd versdes hibridas que misturam conceitos de PSOs e
Loégica Fuzzy [81, 114]. Outras versoes sdo dedicadas a resolucdo de problemas de otimizagao
no dominio discreto [115]. Utilizando o PSO como inspiracdo, também € possivel construir
novos algoritmos baseados em processos como, por exemplo, processos quimicos [116].

Como ndo possui mecanismos de mutacdo e selecio de individuos, o PSO € uma classe de
algoritmos relativamente simples de serem implementados, ja que se reduzem a um processo
iterativo aliado a busca dos melhores individuos por meio da avaliacdo da fungdo objetivo em
todos os individuos (particulas), conforme mostra a figura 4.6. Diversos resultados mostram
que, para uma classe relativamente grande de problemas, inclusive problemas multiobjetivo
(tipicamente resolvidos utilizando conjuntos de PSOs em coopera¢do), o PSO atinge bons re-
sultados [81].
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4.5 Meétodo Dialético de Otimizacao

E possivel adaptar o método dialético objetivo para problemas de busca e otimizacdo conside-
rando uma abordagem onde cada p6lo dentro de uma fase histérica corresponde a um candidato
a solugdo do problema. Assim, a unido dialética dos diversos pdlos corresponde ao universo de
solugdes possiveis do problema.

A ideia bésica por trds do método dialético de otimizacdo € associar a funcdo objetivo do
problema de otimizacdo a for¢a social de cada p6lo, sendo a dindmica do método de otimizacio
governada pela luta de pélos: o movimento dos pdlos se dd em fungdo do polo hegemonico
presente € do polo hegemonico historico, onde o polo hegemonico é aquele dotado da maior
forcga social do conjunto das for¢as de todos os pélos em um determinado momento histérico, ou
seja, € a maior for¢a social dentro do conjunto correlacio de forgas, sendo o pélo hegemdnico
presente o pdlo associado a maior forca social da correlagdo de forgas atual, enquanto o pdlo
hegemonico histdrico € aquele que detém a maior forca histdrica até o instante atual.

A busca das solugdes possiveis passa a ser ligada intrinsecamente ao movimento dos po-
los e de suas contradi¢cdes nas diversas fases histdricas, o que inclui, nos periodos de crise
revoluciondria, a fusdo de p6los com baixos niveis de contradi¢cdo entre si e a geracdo de no-
vos polos tanto como sintese entre os polos envolvidos em altos niveis de contradi¢do, quanto
como antitese a pélos que passam a ser polos tese, além da adicao de perturbacdes aos pélos
sobreviventes, processo que por sua vez se assemelha as mutacdes nas abordagens baseadas em
computacdo evoluciondria e tem por fim adicionar diversidade ao processo de busca.

4.5.1 Definicao Geral

Para se compreender a proposta de adaptacdo do método dialético objetivo para busca e oti-
mizacdo, é importante antes definir alguns conceitos importantes que serdo utilizados ao longo
deste texto:

Pélo: E a menor unidade integrante de um sistema dialético. Dado um conjunto de pélos
Q= {w,w2,..., Wy}, um pdlo w;, da mesma forma que na defini¢ao do classificador
dialético objetivo [82, 83], estd associado a um vetor de pesos w; = (w; 1,W; 2, ... ,w,-m)T,
onde w; € S, m € o niimero de polos e n é a dimensionalidade do sistema. Na proposta
de método dialético de otimizagao, um pdélo também executa o papel de um candidato a
solu¢cdo. A dimensionalidade do problema coincide com a dimensionalidade da fung¢do
objetivo f : S — R que se deseja maximizar, onde S C R" e Q C .

Forca social: A cada pdlo w; estd associada uma forca social cujo célculo coincide com a
avaliacdo da fun¢do objetivo f no pdlo w;, ou seja, a forca social no i-€simo pélo € dada
pelo termo f(w;).

Hegemonia: No processo de luta de pélos, diz-se que um pdlo k exerce a hegemonia no mo-
mento ¢ quando:

fWi(t)) = fe(t) = max  f(w;(7)), (4.58)

1<j<m(r)
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onde 1k € {1,2,...,m(t)}. O vetor we(t) = wy(t) é chamado de pdlo hegeménico pre-
sente, ou polo hegemonico contempordneo, enquanto fc(t) é a forca hegemonica pre-
sente, ou forca hegemonica contempordnea. A forca hegemonica historica no instante ¢,
fu(t), é dada por:

f[-](l) = max fc(t/>, (4.59)

0<t'<t
onde wy (1) = we(t'), para f(we(t') = fu(t) e 0 <t <.
Antitese absoluta: Dado x tal que a < x < b, onde a,b € R, 0 oposto de x é dado por [117]:
X=b—x+a. (4.60)

Assumindo X = (x1,x2,...,x,)  equex € S=r; <x; <s;,Vi=1,2,...,n,onde r; e s;
sdo os limites inferior e superior da i-€sima dimensao de S, o vetor oposto associado,

X = (X,X2,... ,)E,,)T tem suas coordenadas calculadas da forma que segue [117]:
Xi =8;—x;+ri, 4.61)
onde i =1,2,...,n. O vetor antitese absoluta do p6lo w € definido pelo seu vetor oposto

w. Rahnamayan et al afirmam que, em programacgdo evoluciondria e em otimizac¢ao por
enxame de particulas, a presenca de pares opostos na populagdo inicial tipicamente ace-
lera em 10% a convergéncia dos algoritmos [117]. Ao mesmo tempo, a antitese absoluta,
ou antitese antagonica, € um conceito muito importante para a dialética materialista, pois
expressa qualitativamente a maxima contradicao entre dois pélos, sendo importante para
a dinamica do sistema dialético [11, 60, 36]. A figura 4.7 ilustra um exemplo bidimensi-
onal de vetor tese e sua antitese absoluta.

Contradicao: A contradi¢do entre os polos w;, e w, € definida por:
Op.g =d(Wp, W), (4.62)

onde d : $* — R, é uma fungdo de distancia, de forma que 8,, = &, 5, Vp,q. Uma
funcao de distancia tipica € a funcdo de distancia euclidiana.

Sintese: De acordo com a concepgdo dialética, a sintese € a resolug@o da contradicdo entre dois
polos, onde um exerce o papel de tese e o outro, de antitese [36]. Os pdlos w,,w, € §
sdo sinteses entre os pélos w), e w, se forem obtidos da forma

(Wu,wv) = g(Wp,Wq), (4.63)

onde g : S> — $%. Uma abordagem intuitiva a partir da concepcio dialética seria consi-
derar que toda sintese herda caracteristicas da tese e da antitese [11, 38, 37, 13], havendo
duas sinteses possiveis, como segue:

Wu,i:{ wpi, imod2=0, 4.64)

. )
Wgi, imod2=1,
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%)

Figura 4.7 Um determinado vetor bidimensional x, representando a tese, e seu oposto y = X, modelando
sua antitese absoluta

W= 4 Wi imod2=1, " (4.65)
’ Wi, imod2=0,

parai=1,2,...,n. A figura 4.8 mostra um exemplo de caso bidimensional de par de

vetores tese e antitese e as duas sinteses possiveis, de acordo com a defini¢do apresentada.

Contudo, outras defini¢des de sintese sdo possiveis, dependendo de que caracteristicas

sdo herdadas em cada vetor sintese.

Utilizando essas definicdes € possivel construir uma classe de métodos de otimizagao e
busca baseados na dialética materialista. A se¢do que segue apresenta uma proposta construida
a partir da definicao geral do método dialético objetivo.

4.5.2 Algoritmo de Busca e Otimizacao

O método dialético objetivo pode ser adaptado para as tarefas de busca e otimizagao da seguinte
maneira:

1. Definem-se a quantidade inicial m(0) de pdlos integrantes do sistema dialético Q(0),
juntamente com o nuimero de fases historicas, np, € a duracdo de cada fase historica,
ny. Esses sdo parametros do método dialético de otimizag¢do. O nimero inicial de pdlos
corresponde ao conceito de populagdo inicial das abordagens evoluciondrias tradicionais.
O numero inicial de p6los deve ser par, de forma que metade do nimero de pdlos seja ge-
rada de forma aleatdria, dentro do dominio da fungdo objetivo, enquanto a outra metade
€ obtida pela geracao de pdlos antitese absoluta. Assim, do ponto de vista da concepgao
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Figura 4.8 Caso bidimensional de par de vetores tese € antitese, w, and w,, € suas respectivas sinteses,
W, e W,
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dialética, t€ém-se um conjunto inicial de p6los composto de pares tese-antitese em contra-
dicdo antagdnica (um dos pdlos € uma tese, enquanto o outro € sua antitese antagonica),
gerando maior dinamica inicial, ou seja, a luta de pdlos € mais intensa [11, 38]. J4 do
ponto de vista da computacdo evoluciondria, essa estratégia acelera tipicamente em 10%
a convergéncia do algoritmo de otimizagdo, uma vez que os algoritmos de busca e otimi-
zacdo baseados em computagdo evoluciondria sdo altamente dependentes da populacdo
inicial e, portanto, a probabilidade de encontrar os pontos 6timos utilizando menos itera-
¢Oes pode ser aumentada ao se avaliar tanto um candidato a solucao quanto o seu oposto
[117]. Assim:

U(l’j,Sj), 1<i<

w; j(0) = T

1
2 4.66
wy j(0),  1+45m(0) <i<m(0), (460

m(0) e 1 < j < n, onde n é a dimensionalidade do problema
m namero aleatério uniformemente distribuido no intervalo
X - X [, 8y), desde que s; > rjes;,r; € R,

parai’ =i—m(0),1<i<
de otimizagao, U(rj,s;) é u
[l”j,Sj] eS= [rl,sl] X [rz,SQ]

. Enquanto ndo se atinge um maximo de np fases histdricas e a forca hegemonica histérica

nao € maior do que um dado limiar superior de forca (estimativa inicial do valor maximo
da func@o objetivo), fu (t) < feup (critério para se considerar o maximo da fungdo objetivo
atingido), repete-se:

Evolucgio: Enquanto ndo se atinge um maximo de ny iteracdes e fy(t) < foup, 08 polos
sdo ajustados segundo a seguinte expressao:

wi(t+1) =wi(t) +Awc (1) +Awp (1), (4.67)
para
Awe i(t) = (1) (1 — e (1)) (wer) —wi(r)), (4.68)
AW i(1) = M (1) (1= i i(0))* (wa (£) — wi(0)), (4.69)
0<ne(r) <1, (4.70)
0<nu(r) <1, 4.71)

onde N¢c(0) =N (0) = Mo e 0 < Mo < 1. Os termos Awc ;(¢) e Awy ;(t) modelam
as influéncias das hegemonias presente e histdrica, nesta ordem, sobre o i-€simo
polo, enquanto N¢(7) e Ny () sdo os respectivos passos de atualizagdo dos poélos,
atualizados a cada iteracdo e a cada fase histdrica, respectivamente, de forma que

Ne(t+1) = ane(r), (4.72)
ao final de cada iteracdo e
nu(t+1)=any(t), (4.73)

ao final de cada fase historica, para o < 1 (tipicamente, o = 0,9999). O decresci-
mento dos passos ao longo do tempo, embora lento, é efetuado para incrementar a
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busca e, portanto, facilitar a convergéncia do algoritmo, tal como em algumas redes
neurais artificiais, garantindo assim a convergéncia assintética do algoritmo [33].
Os termos Uc; € Uy ; sao chamados de pertinéncia presente € pertinéncia histo-
rica, respectivamente, sendo definidos da forma que segue, baseada nas fungdes de
pertinéncia da versdo classica do classificador fuzzy c-médias [74, 75, 79, 77, 76]:

m(t) -1
W e — fele)
““’(”‘(,; |f(Wj(t))—fc(t)|> ’ @19

m(t) -1
g |f(wi(2)) — fu(?)]

onde 1 <i<m(t). Assim, quando f(w;(¢)) se aproxima de fc(¢), o termo pc ;(t)
se aproxima de 1, o que aproxima Awc ;(¢) de O e, portanto, torna a influéncia
da correlagdo de forcas presente praticamente nula, evitando alteragdes no peso
devidas a hegemonia presente. Semelhantemente, quando f(w;(¢)) se aproxima de
fH(t), o termo upy ;(¢) se aproxima de 1, o que aproxima Awy ;(¢) de 0, torna a
influéncia da hegemonia histdrica praticamente nula.

Crise Revolucionaria: Na etapa de crise revoluciondria sdo executados os seguintes
passos:

(a) Todas as contradigdes §; ; sdo avaliadas; as contradi¢des menores do que uma
contradi¢do minima Op;, implicam a fusado entre os polos, de forma que

8;.j(t) > Smin = Wi(t),w;(1) € Q(t + 1), (4.76)
8i.j(t) < Smin = Wilt) €Q(r+1). 4.77)

i# j,Vi,jonde 1 <i,j<m(t)eQ(t+ 1) é o novo conjunto de pélos.

(b) A partir das contradi¢Oes avaliadas na etapa anterior, encontram-se aquelas
maiores do que uma contradi¢do mdxima Opayx; €ssas contradi¢des serdo con-
sideradas as contradicoes principais do sistema dialético, sendo os pares de
polos envolvidos considerados como pares tese-antitese, cujos polos sintese
passam também a pertencer ao novo conjunto de pélos, ou seja:

5,'7]'(1‘) > SmaX:>g(w,-(t),wj(t)) GQ(I—FI), 4.78)

parai# j,Vi,jonde 1 <i,j<m(t).

(c) Adiciona-se o efeito de crise, dada a mdxima crise, Xmax, @ todos os poélos do
sistema dialético Q(7 + 1), gerando o novo conjunto de pélos, Q(z +2), de
forma que wy(r+2) € Q(r+2), desde que

para | <k <m(t+1)e 1 <i<n, onde G(0,1) é um nimero aleatdrio de
distribui¢do gaussiana com esperanca 0 e variancia 1.
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(d) Caso o critério de parada ainda ndo tenha sido atingido (nimero méximo de
fases histdricas atingido ou outro critério de parada a ser definido), é gerado
um novo conjunto de pélos, de forma que:

wi(t+2) e Q(t+2) = wi(t+2) € Q(r+2), (4.80)

para 1 <i<m(r+2), onde m(t+2) =2m(t+1). Logo, o conjunto de pdlos
¢ ampliado por meio da adicao dos pdlos em antitese antagdnica aos polos ja
existentes. Tal procedimento se dd como uma forma de modelar a concep¢ao
dialética de que, ao passar a uma nova fase histdria, o sistema carrega em si
também os seus opostos, o que corresponde ao germe de sua potencial trans-
formagdo em algo novo. Além do mais, esse procedimento repete o que foi
assumido quando da inicializa¢do do sistema dialético (geragdao do conjunto de
polos inicial, Q(0)), podendo acelerar a convergéncia do algoritmo a solucédo
6tima pela ideia de acrescentar elementos opostos a busca [117].

A figura 4.9 exibe o fluxograma geral do método dialético objetivo (ODM) adaptado a
busca e otimizacdo de forma simplificada. Embora seja relativamente mais complexo do que
o fluxograma correspondente aos algoritmos de otimizagao por enxame de particulas (PSO),
o ODM possui a propriedade de ter custo computacional decrescente em cada fase histdrica,
uma vez que, a medida que a solugdo se aproxima da solug@o 6tima, os pdlos se aproximam e,
portanto, as contradi¢des entre si diminuem, o que faz com que diversos p6los sejam fundidos.

4.6 Analise pelo Método da Maxima Entropia

Um método de busca e otimizagao serd tdo bom quanto boa for a sua capacidade de descobrir
pontos no espago de busca onde o valor da fung¢do objetivo € melhor do que o melhor antes
obtido. Outra caracteristica importante é que um algoritmo de busca e otimizacdo serd tam-
bém tdo bom quanto for garantida a sua convergéncia, que deve de preferéncia convergir para
um ponto onde a funcdo objetivo € 6tima ou quase 6tima (um maximo/minimo global ou um
maximo/minimo local). Tem-se assim dois critérios basicos de avaliagao de um algoritmo de
busca e otimizagao:

1. Capacidade de exploracdo, ou capacidade de descobrir de novos pontos 6timos (pontos
de méximo ou de minimo, dependendo do problema);

2. Estabilidade e convergéncia.

Diversos trabalhos buscam analisar a estabilidade e a convergéncia de um algoritmo de
busca (algoritmos genéticos, programacdo evoluciondria e otimizagao por enxame de particu-
las, por exemplo) usando desde critérios de estabilidade assintética derivados do Controle de
Processos [118, 119, 107], dado que um algoritmo pode ser considerado um processo dina-
mico, até a modelagem do algoritmo de busca como uma cadeia de Markov [120, 121, 122,
123, 124, 125, 126, 94], uma vez que o espago de busca € finito e contdvel, dadas as limitacdes
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de representacdo numérica em sistemas computacionais, sendo o ponto de maximo/minimo
considerado um estado da cadeia.

Neste trabalho buscou-se usar uma abordagem um tanto diferente: foi utilizado o Principio
da Maxima Entropia para gerar uma versao modificada do algoritmo, que serd comparada com
a versdo candnica do método dialético de busca e otimizagdo aqui apresentada. A andlise
foi focada nos estdgios de evolucdo, o que a priori considera fases histdricas relativamente
grandes. A escolha de enfocar as etapas de evolugdo e ndo de crise revoluciondria se deu
baseada no fato de que a etapa de crise revoluciondria nao é qualitativamente diferente do que
ocorre nos métodos de busca e otimizagao baseados em algoritmos genéticos e em programagao
evoluciondria, a ndo ser pelo processo de fusdo de pdlos semelhantes (baixa contradi¢do entre
si) e de geracdo de novos pdlos a partir das contradi¢gdes principais.

Para aplicar o Principio da Maxima Entropia no método dialético de busca e otimizagdo
€ necessdrio partir da expressao de atualizacido dos pesos dos polos. Para simplificar, aqui se
utilizard uma versao onde o passo histérico e o passo contemporaneo sao constantes.

wi(t+1) =w(t) +Awc (1) +Awy (1), (4.81)
para
Awe (1) = () (1 = pei(1))*(we(t) — wilt)), (4.82)
AW (1) = Ma (1) (1 = gz i(2))*(war (1) — wil2), (4.83)
Nc(t) = Nu(t) = o, (4.84)
0<mo<l. (4.85)

Quanto a convergéncia do algoritmo dialético de busca, é necessario que o processo mini-
mize as seguintes quantidades:

En =Y pailf(wi)— ful, (4.86)
i=1

Ec =Y ueilf(wi)— fel. (4.87)
i=1

Sabendo-se que as pertinéncias histérica e contemporanea obedecem a seguintes proprie-
dades:

Z.UHJ =1 (4.88)
i=1

0<py;<I, (4.89)
m

Y uei=1, (4.90)
i=1

0<pci<l, 4.91)

€ possivel perceber aqui um caso onde as medidas de incerteza expressas pelas funcdes de
pertinéncia sdo na verdade probabilisticas, conforme a secdo 4.3, cabendo portanto o uso da
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Entropia de Shannon, que neste caso € equivalente a Entropia de Shapley, dado que na verdade
Ui € Hc,; expressam as probabilidades py; € pc,; de o i-€simo polo coincidir com o pdlo
hegemonico histdrico e com o pélo hegemdnico contemporaneo, respectivamente. Assim, com
base em fungdes de pertinéncia, pode-se definir uma entropia histérica H(ly) e uma entropia
contempordnea H (¢ ), que podem ser maximizadas em paralelo, para maximizar a capacidade
exploratdria do algoritmo:

H(ug) ==Y pailnug, (4.92)
i=1

m
H(uc) ==Y ueilnpic,. (4.93)

i=1
Assim, o trabalho se reduz a dois problemas de maximizagao restritos: a) maximizar H (L)
para Ey pequeno; b) maximizar H (U¢) para Ec pequeno. Isso se assemelha a constru¢do de um
algoritmo de agrupamento fuzzy c-médias usando o Principio da Maxima Entropia, utilizando
o Método dos Multiplicadores de Lagrange [127]. A partir da expressdo 4.22, sdo obtidas as

seguintes expressoes para as fungdes de pertinéncia histéricas e contemporaneas:

exp(—AugH.i)

. , 4.94
HH, " 1exp(—AugHh. ;) o
exp(—Acgc,i)
_ D 4.95
lc, " exp(—Acgc,)) o
ou melhor: (=Am|f(wi) = ful)
eXpl—Ax|f(Wi) — JH
_ , 4.96
H, im1exp(—Au|f(w)) = ful) o
exp(—),c|f(wl> _fC|)
o , 4.97
lc, mexp(—Aclf(w)) — fel) o
para
8H,i= |f(Wl> _fH|7
8c,i= |f(wl> _fC|7

onde Ay > 0 e A¢c > 0 sdo os multiplicadores de Lagrange para as fungdes de pertinéncia
histéricas e contemporineas, respectivamente. Quando Ay — 0, as fun¢des de pertinéncia
histérica tendem a ser iguais; quando Ay — +oo, a tendéncia é de que uma das fungdes de
pertinéncia histdrica tenda a quase 1, enquanto as outras tendem a 0, o que significa que um
dos pdlos tende a convergir rapidamente para o pélo hegemodnico histérico [128, 129, 130].
O mesmo vale para A¢ e as fun¢des de pertinéncia contemporaneas. Uma vez que os p6los
hegemonicos ndo sdo fixos, dado que se trata de um processo de busca, e nem a quantidade de
polos € fixa, devido a etapa de crise revoluciondria, as expressdes das funcdes de pertinéncia se

tornam:
exp(—=Ag ()| f(wi(t)) — fu(t)])

— : (4.98)
Yii exp(—Au(t)]f(w;(t)) — fu(t)])

Hr i(t) =
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ety = SO el w99)

Y exp(—Ac(t)|£(w;(0)) — fe(0)))

Uma vez que fy(t) e fc(t) ndo sdo fixos, ndo é possivel determinar algebricamente os mul-
tiplicadores de Lagrange Ay (7) e Ac(f). Uma alternativa interessante € fazer Ay (f) e Ac(¢) ini-
cialmente pequenos, para iniciar o algoritmo com uma boa capacidade de exploragdo, dado que
as funcdes de pertinéncia passam a ter uma caracteristica mais fuzzy (ou seja, com transi¢oes
mais suaves, por exemplo, e MY > omhy para A| < Ay, Vy € R, e A1, A, > 0) e, a medida em
que os polos sdo fundidos, resultado da convergéncia para um determinado ponto de minimo,
Ar(t) e Ac(t) aumentam. Assim, uma boa escolha poderia ser:

(1) =Ac(t) = —— (4.100)
0 que da origem as seguintes expressoes:

exp (gl F(wil0)) = fu()])
Ha i) = — s 1 : (4.101)
i exp (= ks [ F(wi(0) — fu(0)])

exp (£ (wi0) = fe()])
7 exp (= b LF(w,(0) = fe(0)])

Comparando as expressoes 4.98 e 4.99 com as expressdes candnicas 4.75 e 4.74, nesta
ordem, € possivel notar o seguinte: quanto mais préximo f(w;) for de fy, maior a pertinéncia,
ouseja: tp ;o< 1/d(f(w;), fu),onde d : R — R é uma medida de distancia, que pode também
vir a ser simplesmente o médulo da diferenga, caso os argumentos sejam escalares. Assim,
um caminho intuitivo é simplesmente normalizar uy ; = K/d(f(w;), fu), onde K € R, por
Y umj =Y K/d(f(W)), fu), resultando na expressdo candnica 4.75, para d(x,y) = |x —
y|, onde x,y € R. Logo:

He,i(t) = (4.102)

l i = l )
ot T o fa T 1/d(f(w))s fu)

que pela Regra de L’Hopital resulta:

lim uy;= lim 1/d(f(wi), fr)

=1.
f(wi)—fu fow)—fu 1/d(f(Wi), fu)

Uma outra maneira de formular o problema de obter as expressdes das funcoes de pertinén-
cia seria fazer Uy ; o< exp[—d(f(W;), fu)], 0 que é outra maneira de expressar que o aumento da
distancia entre o valor da fun¢do objetivo no i-€simo pdlo e o valor da fun¢do no pélo hegemd-
nico histérico corresponde a diminui¢do da pertinéncia histérica do i-é€simo pdlo, evitando que
o valor exploda para infinito. Assim, normaliza-se

My i = Kexp[—d(f(wi), fu)]
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por
m m
/
My ;= Z Kexp[—d(f(w;), fu)],
j=1 j=1
resultando
g s = “;171'
’ Z’}lzl .u{r-17j7

onde K € R, resultando na expressdo 4.96, para Ay = 1. Andlises semelhantes podem ser
feitas para as expressoes das fungdes de pertinéncia contemporaneas Uc;, para 1 <i < m,
sendo obtidos resultados 1dénticos.

Logo, existem semelhancas intuitivas entre as expressdes candnicas das func¢des de per-
tinéncia histdricas e contemporaneas e aquelas expressdes obtidas pelo uso do Principio da
Mixima Entropia, o que levanta a necessidade de gerar resultados experimentais que possam
comparar as duas abordagens usando uma boa quantidade de funcdes de teste, conforme Wol-
pert e Macready [101].

4.7 Aplicacoes em Classificacao e Reconhecimento de Padroes

Os métodos de busca e otimizacao baseados em computagdo evoluciondria podem ser utilizados
em diversas aplicacdes onde é necessario minimizar uma determinada fungdo custo. Uma des-
sas aplicagcdes € o uso de computacdo evoluciondria para geracdo de métodos de agrupamento
que, por sua vez, podem ser utilizados para implementar classificadores ndo supervisionados
em aplicacdes como reconhecimento de padrdes e classificacdo de imagens multiespectrais
[131].

Assim, o problema de agrupar os elementos do conjunto Z = {zy,2», . ..,2z,, }, com ny ele-
mentos, em 7 grupos com centréides V = {vy,va,..., vy, } se reduz a minimizar a funcdo
G d(z,v
=YY (zv) (4.103)
i=1zeG; "GNG.i

onde d(z,v;) é uma medida de distincia entre um vetor z da amostra e o centréide do i-ésimo
grupo v;, podendo vir a ser a distancia euclidiana, por exemplo, enquanto ng,; € o nimero de
elementos de Z agrupados no i-ésimo grupo, G;, ¢ J, € uma medida do erro de quantizacdo
[131, 105]. Os vetores candidatos a solugdes sdo definidos da forma que segue:

x:(vlT,VzT,...,V,{G)T. (4.104)

Logo, modelando o problema para a solucao utilizando o método dialético objetivo, os p6-
los podem assumir a seguinte forma, advinda da modelagem para agrupamento e classificacdo
ndo supervisionada por otimizac¢do por enxame de particulas (PSO) [131, 105]:

W= (V?,l?VZ':Z?"';V;:nG)T? (4105)
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para 1 < j < m. Quanto a funcdo a ser minimizada, evidentemente outras funcdes objetivo
podem ser adotadas, uma vez que hd diversas formas de se estimar o erro de quantizacdo, como
utilizar indices de fidelidade, por exemplo [132, 131].

A escolha da funcdo objetivo a ser minimizada depende de fatores como a velocidade do
processo de agrupamento, que no caso do PSO candnico costuma ser muito mais baixa do que a
de algoritmos de agrupamento como o k-médias [33], por exemplo, muito embora a qualidade
do agrupamento, e portanto do resultado da classificacdo nao supervisionada, utilizando o PSO,
¢ significativamente maior [131, 105].

Também € possivel montar métodos de classificacao supervisionada tendo por base o con-
junto de treinamento e a otimizacdo de fun¢des obtidas a partir da matriz de confusao, tais
como a taxa de acerto global e o indice k de correlacdo estatistica [133, 134].

4.8 Conclusao

O ODM adaptado a busca e otimizag@o € uma proposta de familia de algoritmos evoluciona-
rios que, apesar de sua inspiracao filoséfica baseada no método dialético materialista, possui
muito em comum com outras abordagens evoluciondrias, mas contém também importantes di-
ferencas. Em comum com os algoritmos genéticos, t€m-se nas etapas de crise revoluciondria
diversos operadores que guardam alguma semelhanga com as ideias de sele¢ao natural, cruza-
mento e mutagdo, tais como a fusio dos pdlos de baixa contradi¢do, a geracao de pdlos sintese
e de polos em contradi¢do antagbnica com os poélos existentes, e a adicdo do efeito de crise.
Contudo, ao contrério dos algoritmos genéticos cldssicos (pois existem versoes de algoritmos
genéticos com cromossomos baseados em vetores reais), ndo € necessario discretizar os veto-
res candidatos a solugdo, tal como no processo de formagao de cromossomos, permitindo-se a
modelagem na forma de vetores de varidveis continuas.

Enquanto no PSO cada individuo (particula) € representado por dois vetores, um vetor po-
sicdo e um vetor velocidade, onde o vetor velocidade € atualizado em fun¢do da contribuicdo
da melhor posi¢do global e da melhor posi¢do individual ou local (melhor em funcao do maior
valor da func¢do objetivo), tendo por sua vez o vetor posi¢ao ajustado em fungdo do vetor ve-
locidade, no ODM cada individuo (pdlo) € representado por um vetor de pesos, ajustado em
funcdo do vetor de pesos que resulta no maior valor histérico da fun¢@o objetivo (maior valor
considerando-se todos os valores passados) e do vetor de pesos associado ao maior valor pre-
sente da func¢do objetivo; ou seja, enquanto no PSO os ajustes das propriedades dos individuos
sdo feitos em func¢do das contribui¢cdes globais e individuais ou locais, 0 ODM tem as proprie-
dades dos individuos ajustadas em func¢do das contribuicdes histérica e presente. Além disso,
a maior diferenca entre 0 ODM e o PSO esté no fato de que, no PSO, o tamanho da populacao
permanece constante ao longo de todo o processo, enquanto no ODM novos individuos sdo
gerados a cada fase histérica, da mesma forma que individuos semelhantes sdo fundidos em
um Unico individuo.

Este capitulo também mostrou que o Principio da Médxima Entropia pode ser aplicado em
situacdes onde nao ha modelos probabilisticos conhecidos, mas onde outras entidades fazem
o papel de medidas de incerteza, como no caso das fun¢des de pertinéncia histdrica e contem-
poranea, mostrando que esse principio pode ser utilizado para construir métodos de busca e
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otimizacdo que possam ter sua capacidade exploratéria maximizada e sua convergéncia garan-
tida, e que € possivel analisar o desempenho de um algoritmo a partir da comparagdo de sua
versao candnica com a versao obtida a partir da aplica¢do do Principio da Maxima Entropia.

No entanto, as expressdes obtidas para as fung¢des de pertinéncia sao dependentes de um
parametro experimental, um multiplicador de Lagrange que nio pode ser definido algebrica-
mente, tendo em vista que os valores de hegemonia histérica e contemporanea sdo dindmicos
e variantes no tempo, embora se estabilizem no tempo, dado que o método converge. Esses
valores sdo varidveis porque se trata aqui de um método de busca e otimizagao.

Assim, para que possam ser tiradas melhores conclusoes, € necessario realizar experimentos
de minimizac¢ao com funcdes padrao de teste, para que o desempenho da versao do algoritmo
construida com o Principio da Maxima Entropia possa ser comparado com os diversos valores
possiveis do multiplicador de Lagrange e com a versdo canOnica, mantendo-se constantes os
outros parametros, tais como numero inicial de poélos, contradicio minima, contradi¢io ma-
Xima, passo contemporaneo, passo histérico, nimero de fases histéricas, tamanho de cada fase
histdrica e valor limite da funcdo objetivo como critério de parada.






CAPITULO 5

Avaliacao do Método Dialético de Otimizacao

5.1 Introducao

Para testar métodos de busca e otimizacdo é comum se utilizar fun¢des de teste (benchmark
functions) que servem para emular diversas situacdes em problemas de otimizacdo. Para se ter
uma boa avaliacdo do método de otimizagao proposto é importante usar muitas fun¢des nos es-
tudos experimentais, uma vez que muitos estudos empiricos pecam por ndo experimentar suas
propostas de métodos utilizando uma quantidade considerdvel de funcdes de teste com com-
portamentos diferentes [97]. Além disso, sempre ha o risco de, ao se utilizar poucas func¢des
de teste, acabar por se otimizar o algoritmo para aquelas funcdes em especifico, e ndo para um
amplo conjunto de problemas [97].

Wolpert e Macready provaram que, sob certas circunstancias, nenhum algoritmo de busca
€, na média, melhor do que os outros em todos os problemas [101]. Assim, se o nimero
de fungdes de teste € pequeno, torna-se muito dificil fazer uma conclusdo geral a respeito do
desempenho do algoritmo [101, 97].

Neste trabalho, o Método Dialético de Otimizacao € avaliado usando 24 fungdes de teste,
que por sua vez modelam problemas unimodais e multimodais, de baixa e alta dimensionali-
dade, com e sem descontinuidades, para problemas uni-objetivo e multiobjetivo, comumente
utilizadas em diversos trabalhos [117, 81, 114, 131, 105, 115, 97]. Para compara¢do também
foram gerados resultados para as mesmas func¢des usando os algoritmos de programagao evolu-
ciondaria CEP, FEP, LEP e SPMEP, e o algoritmo de otimizagao por enxame de particulas (PSO)
baseado em consciéncia individual e consciéncia global.

5.2 Funcgoes de Teste

As 24 funcgdes de teste sdo descritas nas subsecoes seguintes. As fungdes de f] a f13 s@o proble-
mas de alta dimensao, sendo que as funcdes de fi a f7 s@o unimodais [114, 105, 97]. A func¢do
f6 € a funcdo passo, uma fun¢do descontinua com apenas um minimo e diversos platds [97].
A func¢do f;7 é a funcdo quartica, ou fun¢do de ruido [97]. As funcdes de fg a f13 sdo fungdes
multimodais de alta dimensdo, onde o ndimero de minimos locais aumenta exponencialmente
com a dimensdo do problema, consistindo na classe de problemas mais dificeis de serem resol-
vidos [97]. As fungdes de fi4 a fr3 sdo fungdes multimodais de baixa dimensdao com poucos
minimos locais [97]. J4 a funcdo f>4 € um problema de otimizacao multiobjetivo [108].

99



100 CAPITULO 5 AVALIACAO DO METODO DIALETICO DE OTIMIZACAO

5.2.1 Funcgoes Unimodais
As fungdes de teste unimodais de alta dimenséo sdo as seguintes, para X = (X,X2,...,X,)" :

1. Modelo esférico [117, 119, 107, 135, 97]:
30 )
fi(x) =Y ¥, (5.1)
i=1

onde —100 < x; < 100, para 1 <i <30, e min(f;) = f1(0,...,0) =0.
2. Problema de Schwefel 1 [117, 114, 97]:

30 30
Hx) =Y [l + ]l (5.2)
i=1 i=1

onde —10 < x; <10, para 1 <i <30, emin(f;)= f2(0,...,0)=0.
3. Problema de Schwefel 2 [117, 114, 135, 97]:

30 /i 2
Lx) =Y (ZM) ; (5.3)
i=1 \j=1

onde —100 < x; < 100, para 1 <i <30, e min(f3) = f3(0,...,0) =0.
4. Problema de Schwefel 3 [117, 97]:

fa(x) = max {|x;|}, (5.4)

1<i<30
onde —100 < x; < 100, para 1 <i <30, e min(fs) = f1(0,...,0) =0.
5. Fung¢do de Rosenbrock generalizada [117, 114, 113, 116, 119, 107, 97]:
29
fs(x) = ;[100()%1 —x;)*+ (i —1)%, (5.5)

onde —30 < x; <30, para 1 <i<30,emin(fs)=f5(1,...,1)=0.
6. Funcdo passo [117, 97]:

30 1
folx) = Y lula =), (5.6)
i=1
onde
-1, x<-A
Ux—A) =< x, x| <A 5.7
I, x>A

onde —100 < x; < 100, para 1 <i <30, e min(fg) = f5(0,...,0) =0.
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7. Funcdo quértica, ou func¢do de ruido [117, 97]:
0,
fr(x) =Y [ix} +ri], (5.8)
i=1
onde r; € um ndmero aleatério uniformemente distribuido no intervalo [0,1] e —100 <
x; <100, para 1 <i <30, e min(f;7) = f7(0,...,0) =0.
5.2.2 Fungoes Multimodais

As fungdes de teste multimodais de alta dimensao sdo as que seguem:

1. Problema de Schwefel 4 [97]:
Zx, sin(y/]xi), (5.9)
onde —500 < x; < 500, para 1 <i < 30, e min(f3) = f3(420,9687;...;420,9687) =

—12569,5.

2. Fungdo de Rastringin generalizada [117, 114, 113, 119, 107, 135, 97]:

30
fo(x) =Y [xf — 10cos 27x; + 10], (5.10)
i=1

I
e

onde —5,12 < x; <5,12, para 1 <i <30, e min(fy) = fo(0,...,0)

3. Funcdo de Ackley [117, 114, 113, 135, 97]:

130

fio(x) = —20exp | —0,2 SOZX —exp<3OZC052ﬂ:x,>+20+e, (5.11)

onde —32 < x; <32, para 1 <i <30, emin(fio) = f10(0,...,0) =0.

4. Funcdo de Griewank generalizada [117, 114, 113, 119, 107, 97]:

Ju(x 4000216 —Hcos( ) (5.12)

onde —600 < x; < 600, para 1 <i <30, e min(fi;) = f11(0,...,0) =0.
5. Funcgdes penalizadas generalizadas [97]:

30

(v +vavs)+ Y ulx;, 10,100,4), (5.13)

fi2(x) = 30
i=1
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vi = 10sin®(my,), (5.14)
29
vy =Y (vi—1)*[1 4 10sin*(myit1)], (5.15)
i=1
v3 = (ya0—1)% (5.16)
30
f13(x) = 0,1(va+vs +ve) + Y u(x;,5,100,4), (5.17)
i=1
vq = sin?(37xy), (5.18)
29
vs =Y (xi— 1)*[1 +sin® (3mx;41)], (5.19)
i=1
ve = (x30 — 1)2[1 + Sinz(ZTCX3())], (5.20)
para
1
yi=1+7(ut1), (5.21)
k(xi—a)™, x;>a
u(xi,a,k,m) =< 0, | <a (5.22)

k(—xi—a)™, xi<—a
onde —50 <x; <50,paral <i<30,e

min(f12) = fi2(1,...,1)

I
o

0.

min(f13) = f13(1, ceey 1)
As fun¢des multimodais de baixa dimensionalidade e com poucos pélos sdo as que seguem:

1. Funcdo de Shekel [97]:

- 1 B
14(x + , (5.23)
fial9) = 500 ZJ+Z 1 (i —ai j)°
para
—32 —16 0 16 32 -32 ... 0 16 32
[a"’f]“”_l—m —32 —32 -32 -32 —16 ... 32 32 32} (5.24)

onde —65,536 < x; < 65,536, 1 <i<2emin(fi4) = f14(—32,-32) ~ 1.
2. Fungdo de Kovalik [117, 97]:

11 2
+be>
, 5.25
fis(x Z, b2+b,x3—|—X4)} (5.25)

para —5 <x; < 5,1 <i <4, emin(fis) =~ fi5(0,1928;0,1908;0,1231;0, 1358) ~ 0. Os
coeficientes a; e b; sdo dados pela tabela 5.1.
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i a; b;l
1 | 0,1957 | 0,25
2 10,1947 | 0,5
3 |0,1735 1
4 | 0,1600 2
5 | 0,0844 4
6 | 0,0627 6
7 | 0,0456 8
8 | 0,0342 10
9 | 0,0323 12
10 | 0,0235 14
11 | 0,0246 16

Tabela 5.1 Coeficientes da funcio de Kovalik

. Funcdo Six-Hump Camel-Back [117, 97]:
fi6(x) = 4x7 — 2, 1x} + %x? + X120 — 4x3 + 413,
para —5 < xj,x; <5, onde min(fi6) = fi6(x*) = —1,0316285 ¢
x* € {(0,08983; —0,7126)7, (—0,08983;0,7126)" }.

. Fun¢do Branin [117, 97, 136]:

51, 5 2 1
f17(X>: X2—4 2x1+ xl 6] +10 l—g cosxy + 10,

para —5 <x; < 10e 0 < xp < 15, onde min(fi7) = f17(x*) = 0,398 ¢

x* € {(—3,142;12,275)7,(3,142;2,275)7, (9,425;2,425)"}.

. Fun¢do Goldstein-Price [97, 136]:
Jis(x) = vi(x)ra(x),
vi(x) = 1+ (x1 +x2+ 1)3(19 — 14x; +3x7 — 14x3 + 6x1x2 + 3x3),
VQ(X> =30+ (2)61 — 3X2>2(18 —32x1 + 12)6% +48xy — 36x1x7 + 27)(%),
para —2 < x1,x; <2, onde min(fig) = f15(0,—1) = 3.

. Familia Hartman [117, 97, 136]:

4
——Zciexp< Zalj pl7j )7
i=1
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(5.31)
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I | ain aip a3 | ¢ Dil Di2 Di3

1 3 10 30 1 0,3689 0,1170 0,2673
2101 10 35 |1,2] 04699 04387 0,7470
3 3 10 30 3 0,1091 0,8732 0,5547
4101 10 35| 3,2|0,0382 0,5743 0,8828

Tabela 5.2 Coeficientes da funcido de Hartman fj9

para0 <x; <1,onde 1 < j<n.
Para n = 3, tem-se f(x) = f19(x) e min(fi9) = fi9(x*) = —3, 86, para

x* = (0,114;0,556;0,852)7,

tendo seus coeficientes ¢;, a; j € p; ; definidos na tabela 5.2.

Japaran = 6, tem-se f(x) = f20(x) e min(f29) = fao(x*) = —3,32, para
x* = (0,201;0, 150;0,447;0,275;0,311;0,657)7,

tendo seus coeficientes ¢;, a; j € p; j definidos na tabela 5.3.

I a4l aip a3 di4g  4i5  Qig | Ci Pil Pi2 Pi3 Pi4 Pis Pi6
1 10 3 17 35 1,7 8 1 | 0,1312 0,1696 0,5569 0,0124 0,8283 0,5886
21005 10 17 0,1 8 14 | 1,2 | 0,2329 0,4135 10,8307 0,3736 0,1004 0,9991
3 3 35 1,7 10 17 8 3 |0,2348 0,1415 0,3522 0,2883 0,3047 0,6650
41 17 8§ 005 10 0,1 14 |3,2]| 04047 0,8828 0,8732 0,5743 0,1091 0,0381
Tabela 5.3 Coeficientes da funcio de Hartman f5

7. Familia Shekel [117, 97, 136]:

m 4 5 -1

) ==Y (Y x-ay))| . (5.32)
i=1 \j=1

para 0 < x; <10, onde 1 <i <4. A fungdo apresenta m minimos locais nos pontos
~ T
X; ~ (a;i1,ai2,ai3,ai4)" ,

que assumem 0S valores

1
f(Xi) ~ _C_i,
de forma que
1
min(f) = min {f(x)} ~ f(x') ~ -

% T
X"~ (ar1,a12,a13,a14)" .

Para as fungdes f21, f»2 € f23, m assume os valores 5, 7 e 10, respectivamente.
coeficientes c; € a; j sa0 definidos conforme a tabela 5.4.

Os
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I | @y a2 a3 aig | ¢
T 4 4 4 4 |01
2 1 1 1 1 0,2
3 8 8 8 8 0,2
4 6 6 6 6 04
5 3 7 3 7 0,4
6 2 9 2 9 0,6
7 5 5 3 3 0,3
8 8 1 8 1 0,7
9 6 2 6 2 0,5
10 7 3,6 7 3,6 | 0,5

Tabela 5.4 Coeficientes de Shekel

5.2.3 Funcao Multiobjetivo

Eberhart [81] apresenta como uma fun¢do de teste para problemas de otimizagdo multiobjetivo
o seguinte problema, apresentado por Shi e Krohling [108]: otimizar a seguinte func¢do [111,
112]:

Frs(X) = (x1 = 10)>+5(xp — 12)? +x3 +3 (x4 — 1) 4 1028 +7x% — 4xgx7 — 10x6 — 8x7, (5.33)

sujeita as condi¢des

c1(x) = 127 — 2x3 — 3x3 — x3 — 4x} — 5x2 > 0, (5.34)
c2(x) =282 —7x; — 3xp — 1063 — x4+ x5 >0, (5.35)
c3(x) = 196 — 23x; — x5 — 6x2 + 8x7 > 0, (5.36)
cy(x) = —4x% —x% +3x1x7 — 2x% —5x¢+ 11x7 >0, (5.37)
para fo : [—10,10]” — R, onde o minimo global corresponde a:

x* = (2,330499; 1,951372; —0,477541;4,365726; —0,624487;1,038131; 1,594227)",

onde min( f26) = fa6(x*) = 680,6300573.
O problema pode ser modelado como um problema de otimiza¢do multiobjetivo, assumindo
que se deve encontrar o minimo das funcdes fos(x) e gj(x),paral < j<4e

. _ finfv C'(X) Z O
gJ(X)—{ Fams Cr(X) <0 7 (5.38)

onde finr < f26(X) < foup, VX € [—10, 10]7. Neste trabalho, finr = —1 x 10°° e fip = 1 x 10°,
Apesar de diversos trabalhos proporem a solucdo de problemas desse tipo usando estraté-
gias de co-evolucao [81, 111, 112, 108], neste trabalho se propde uma abordagem diferente

e, acredita-se, mais simples: a redug¢do do problema a minimiza¢do de uma tunica fungao
f26 : [~10,10]” — R definida como segue:

fr6(x) = max{ fr6(x), max {gi(x)}}, (5.39)

1<i<4

para x € [—10,10]".
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f flim f flim f flim f flim
£ 10,001 [ f7 | 0,001 |[ fi3 | 0.001 || fro | -3.8
f2 10,001 || fs | -12500 || fia | 1,01 || f20 | -3,2
£3 10001 || fo | 0,001 || fis | 0001 || for | 9.5
fa 10,001 || fio | 0,001 || fig | -1,02 || foo | -9.5
f5 10,001 || fir | 0,001 || fi7 | 0,40 || fo3 | -9.5
fo | 0001 || fiz | 0,001 || fis | 3.01 || fos | 7161

Tabela 5.5 Valores limite das fungdes

5.3 Resultados

Os resultados foram gerados utilizando os seguintes pardmetros iniciais, para cada uma das 24
funcdes de teste e repetindo 100 vezes cada experimento: 20, 50 e 100 pdlos iniciais; maximo
de 500 fases histdricas, com duracao de 100 geracdes cada fase historica; contradi¢do minima
de 0,1; contradi¢do méaxima de 0,9, e efeito de crise maximo de 0,9. Foram testadas as seguintes
versdes do método dialético de busca e otimizagao:

* ODM-CAN-V: Versdo candnica do método dialético, com passos histérico e contempo-
raneo decrescentes, com valores iniciais de 0,99;

* ODM-PME-V: Versao do método dialético otimizada pelo Principio da Maxima Entro-
pia, com passos histérico e contemporaneo decrescentes, com valores iniciais de 0,99;

* ODM-CAN-F: Versao canonica do método dialético, com passos histérico e contempo-
raneo fixos em 0,5;

* ODM-PME-F: Versao do método dialético otimizada pelo Principio da Maxima Entropia,
com passos histdrico e contemporaneo fixos em 0,5.

Para efeito de comparacdo também foram gerados resultados usando algoritmos de otimi-
zacdo por programagao evoluciondria, para 20, 50 e 100 pais e um maximo de 50000 geracdes.
Também foram gerados resultados usando o algoritmo de otimizag¢do por enxame de particu-
las (PSO) com consciéncia individual e consciéncia global, com A = 0,001 e fator de inércia
w = 0,8, para 20, 50 e 100 particulas e um maximo de 50000 iteragdes. Cada experimento
foi executado de 30 a 100 vezes. Esses paradmetros foram escolhidos para que esses resultados
possam ser comparados aqueles gerados com as versdes do método dialético objetivo, tendo
sido definidos empiricamente.

Para avaliar o desempenho do método dialético objetivo, sdo utilizadas diversas estatisticas,
a saber: o valor minimo médio, y; o desvio médio do valor minimo, oy; a mediana do valor
minimo, my(y); a moda do valor minimo, m,(y); o menor valor minimo, ypi,; 0 maior valor
minimo, ymax; 0 nimero de iteragcdes médio, k; o desvio médio do nimero de iteracodes, Oy;
a mediana do nimero de iteragdes, my(k); a moda do nimero de itera¢des, m,(k); o menor
nimero de iteracdes, kpyin; 0 maior nimero de iteragdes, knax; 0 nimero de avaliacdes da fungdo
médio, g; o desvio médio do nimero de avaliagdes, 0y; a mediana do niimero de avaliacOes,
mg(q); a moda do ndmero de avaliagdes, m,(g); 0 menor nimero de avaliagdes, ¢min; O maior
numero de avaliagdes, gmax, € a taxa de sucesso, @, definida como o percentual de experimentos
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CEP FEP LEP SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V | PSO
71 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 400 160 1000000
f> || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 520 101800 1000000
f3 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 540 101800 1000000
f4 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 500 101800 1000000
f5 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 18752 101800 1000000
fe || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 420 40 1000000
f7 || 2000000 | 2000000 | 2000000 80 20 20 1000000
fs || 2000000 | 1120 120 2000000 20 20 200
fo || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 400 101800 1000000
fio || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 500 60 1000000
fi1 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 420 60 1000000
fi2 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 3260 5006 1000000
fi3 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 2000000 9408 7004 1000000
f1a || 2000000 | 1760 2200 13120 160 103000 41740
fis || 47640 | 141360 | 2000000 | 57600 101800 101800 1000000
fie 1200 3720 920 800 160 20 80
Sz 1120 3960 2680 26960 200 20 20060
fis || 145520 | 59920 41880 120 220 80 1360
J1o 40 78680 71880 1360 80 20 20
fo0 || 2000000 | 2000000 | 2000000 | 14960 120 20 480
fo1 || 2000000 | 473440 | 436400 | 2000000 101800 20 1000000
foo || 337120 | 746440 | 464600 | 2000000 180 20 1000000
fr3 || 70800 94640 | 314960 | 1262200 180 20 1000000
fa6 3560 10720 10680 10520 101800 101800 1000000

Tabela 5.6 Moda do niimero de avaliagdes da funcdo objetivo, considerando uma populag@o inicial de
20 individuos

onde o valor minimo atingido € menor do que o valor limite, fj;;,, estabelecido como precisdao
do processo de busca e otimizagao e, portanto, como critério de parada, ou seja, f(X) < fiim-
Nas tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 sdo apresentados os resultados da moda do nimero de avaliagdes da
fun¢do objetivo, m,(k), para populagdes iniciais de 20, 50 e 100 individuos, nesta ordem; nas
tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 sdo mostrados os resultados da taxa de sucesso, ¢, para populacdes
iniciais de 20, 50 e 100 candidatos a solu¢do, respectivamente. Os melhores valores estdo em
negrito. Essas tabelas desconsideram os resultados obtidos com os métodos dialéticos com
passos fixos. As tabelas com os resultados completos se encontram no apéndice A.

5.4 Discussao e Conclusoes

Para o caso da minimizacdo de fun¢des unimodais de alta dimensdo (f; a f7), observando o
resultado quanto a moda do nimero de iteracdes e a taxa percentual de sucesso (tabelas A.89,
A.105, A.121 e A.137), além do nimero de avaliacdes da fun¢do no processo de minimizagao
(tabelas A.93, A.109, A.125 e A.141), pode-se perceber que o método ODM-CAN-V apresen-
tou resultados muito bons para 20, 50 e 100 pdlos iniciais, atingindo os limiares de minimo
com poucas iteracdes a nao ser pela funcdo de Rosenbrock (fs5), que demanda boa capacidade
de busca local, mas que mesmo assim atingiu 100% de sucesso, sendo os tinicos casos onde
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CEP FEP LEP SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V PSO
J1 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 450 150 2500000
Jf> || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 550 104800 5000000
f3 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 550 104800 5000000
f4 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 550 150 5000000
f5 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 26632 104800 5000000
f6 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 450 100 5000000
f7 || 5000000 | 5000000 | 5000000 200 50 50 5000000
fs || 5000000 1500 700 5000000 50 50 400
fo || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 400 104800 5000000
fio0 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 500 150 5000000
Jf11 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 450 5202 5000000
fi2 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 7604 9408 5000000
fi3 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 5000000 11466 7418 5000000
f14 || 5000000 3100 4500 3800 150 50 150
fis || 102100 | 358700 | 539300 39500 104800 104800 5000000
Jie 2300 2600 1400 2300 100 50 150
Si7 3800 4800 5400 14500 200 50 500
fis 11400 18100 85200 42500 200 50 1350
fio 100 100 100 1300 50 50 150
Jf20 || 5000000 | 5000000 | 5000000 | 22500 100 50 19600
Jf21 || 719800 | 108900 | 729800 | 751300 200 50 5000000
g 40200 367800 | 300900 | 100600 200 50 5000000
fo3 || 139100 | 142000 96900 | 1775700 200 50 5000000
f26 7500 15800 18200 14800 104800 104800 5000000

Tabela 5.7 Moda do niimero de avaliagdes da funcdo objetivo, considerando uma populag@o inicial de
50 individuos

foram atingidas taxas de sucesso menores do que 94% para a minimizacdo da fungdo f, com
20 pdlos, tendo sido atingida a taxa de sucesso de 88%, o que pode ser considerado também
bastante bom; quanto ao método ODM-PME-V, enquanto os resultados para as fungdes f e
fe foram muito piores do que aqueles obtidos com 0 ODM-CAN-V, a0 mesmo tempo em que
o resultado para f7 foi igualmente muito bom, os resultados para as funcdes f>, f3 e f5 foram
muito piores para todas as configuracdes utilizadas (20, 50 e 100 pélos iniciais), o que inclui a
funcdo f4 para 20 pdlos iniciais.

No entanto, quando se observam as tabelas A.97 e A.101, pode-se perceber que ha uma ten-
déncia a se atingir os minimos das citadas fun¢des, dada a proximidade dos valores minimos
obtidos dos minimos absolutos das func¢des, o que indica que a maximizacao da entropia cor-
responde uma mais lenta convergéncia para o caso dessas fun¢des unimodais de alta dimensao,
mas hd uma tendéncia que pode indicar a garantia da convergéncia; ja os resultados com o mé-
todo ODM-CAN-F indicam que houve em geral uma grande piora no desempenho em relagcdao
ao ODM-CAN-V quanto ao uso de 20 pdlos iniciais, tanto em relagdo a moda do numero de
iteracdes e do nimero de avaliagdes da fun¢ao objetivo, quanto a taxa de sucesso, como resul-
tado da fixac@o dos passos histérico e contemporaneo, embora tenha ocorrido melhora sensivel
quando se usam 50 e 100 pdlos iniciais.

Ja com o ODM-PME-F, todos os resultados para as funcdes unimodais de alta dimensdo em
geral pioraram, principalmente os das fung¢des f; a f5, onde o maximo de iteracdes foi atingido
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CEP FEP LEP SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V PSO
JS1 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 500 200 5000000
Jf> || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 600 109800 5000000
JS3 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 600 300 5000000
f4 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 600 200 5000000
f5 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 14380 109800 5000000
f6 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 500 200 5000000
Jf7 || 10000000 | 10000000 | 10000000 400 100 100 5000000
f3 || 10000000 400 600 10000000 100 100 600
fo || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 400 109800 5000000
fio0 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 600 200 5000000
Jf11 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 500 10202 5000000
fi2 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 400 14206 5000000
fi3 || 10000000 | 10000000 | 10000000 | 10000000 109800 10812 5000000
Sia 3300 3800 3200 13000 200 100 195900
fis 121600 381000 58200 141200 109800 109800 5000000
fie 2600 4200 5000 2600 100 100 300
fi7 9200 3800 2600 1000 200 100 1200
fis 16600 85000 10200 400 200 100 800
fi9 200 200 16400 1800 100 100 200
Jf20 || 10000000 | 10000000 | 10000000 19000 100 100 18200
S 1111200 421800 593400 4991400 200 100 5000000
f2 116400 151000 215000 261600 200 100 119800
123 478200 137400 683400 1476200 200 100 5000000
f26 15400 13400 42200 10800 100 100 20800

Tabela 5.8 Moda do niimero de avaliagdes da funcdo objetivo, considerando uma populag@o inicial de
100 individuos

na maioria dos experimentos. Assim, 0 método ODM-CAN-V teve um desempenho superior
aos outros métodos para o caso de fungdes unimodais de alta dimensao, mas o ODM-PME-V
indica que o ODM-PME-V introduz uma maior garantia de convergéncia, apesar de diminuir
o desempenho quanto a velocidade de convergéncia. Contudo, o uso de todos os métodos
mostrou ser capaz de atingir os limiares de valores minimos pelo menos em 6% dos casos.

Observando as tabelas, pode-se perceber que o método ODM-CAN-V possui um excelente
desempenho, tanto em relacdo a taxa de sucesso (100%) quanto ao nimero de itera¢des, para o
caso de fungdes unimodais de alta dimensionalidade (fungdes f; a f7). O resultado também ¢é
bom para as fun¢des multimodais de alta dimensionalidade e muitos minimos locais (fungdes
f3 a f13), com taxas de sucesso ndo inferiores a 85% para 20 pélos iniciais, sendo que esse
limite inferior sobe para cerca de 95% quando o nimero de pdlos inicial sobe para 100 pélos,
0 que evidencia que o aumento do nimero inicial de p6los pode incrementar a capacidade da
busca, podendo gerar um conjunto inicial de candidatos a solu¢des mais rico.

Das tabelas pode-se perceber que o nimero de iteracdes da maioria dos experimentos do
método ODM-CAN-V com fun¢des unimodais e multimodais de alta dimensao sé € alto para
as funcdes f5, f12 e fi3, respectivamente a fun¢do de Rosenbrock (unimodal) e as fungdes
penalizadas generalizadas. A fun¢do de Rosenbrock é uma fun¢do unimodal caracterizada por
ter a vizinhanca do ponto de minimo relativamente f4cil de ser alcancada, ou seja, hd poucas
exigéncias quanto a busca global, embora o ponto de minimo em si seja relativamente dificil de
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CEP | FEP | LEP | SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V | PSO
fi 0 0 0 0 100 100 0
f 0 0 0 0 88 38 0
fa 0 0 0 0 94 58 0
fa 0 0 0 0 100 89 0
fs 0 0 0 0 100 59 0
fe 0 0 0 0 100 100 0
fr 0 0 0 73,33 100 100 0
fs 0 100 100 0 99 99 100
fo 0 0 0 3,33 96 79 0
Sio 0 0 0 0 88 92 0
S 0 0 0 0 100 100 0
foll o 0o | o 0 100 100 0
fisll o 0o | o 0 100 100 0
Sfia 59 100 100 100 35 24 100
fis 100 | 96,66 | 90 100 35 18 30
fie 100 100 100 100 100 100 100
fi7 100 100 100 100 100 100 100
fis 100 100 100 100 100 97 100
fio || 100 | 100 | 100 | 100 98 77 100
fo |l O o | 0o | 100 81 62 96,66
il 90 | 96,66 | 100 | 6333 77 100 80
2 100 100 100 86,66 78 100 83,33
23 100 100 100 96,66 100 93 73,33
fs || 100 | 100 | 100 | 100 15 14 66,66

Tabela 5.9 Taxa de sucesso (%), considerando uma populag@o inicial de 20 individuos

ser atingido, exigindo uma boa capacidade de busca local. Isso mostra que a etapa de evolucao
tem um papel fundamental na busca da solucdo, podendo o ponto de minimo ser encontrado ja
nessa etapa, sem a necessidade de outras fases histéricas.

Ja as funcdes penalizadas generalizadas possuem muitos minimos locais razoavelmente
fortes quanto ao seu poder de atracdo da solu¢do buscada. Os bons resultados de taxa de
sucesso com essas funcdes, aliados ao nimero de itera¢des total utilizado, mostra que a fase de
crise revoluciondria € importante para gerar a diversidade sobre os pdlos necessdria para que a
busca realizada pela etapa de evolugao seja eficaz. Contudo, observando os resultados de todos
os métodos para a funcao penalizada generalizada f;3 quanto ao niimero inicial de pdlos, pode-
se observar que o aumento de pélos pode vir a ter um resultado pernicioso quanto a capacidade
da busca, que pode vir a ser mais custosa, como pode ser observado para o uso de 100 pélos
iniciais.

As tabelas A.81, A.82, A.83, e A.85, A.86, A.87, em particular o menor valor da faixa
de valores minimos encontrados, mostram que, para os experimentos com 20, 50 e 100 pdlos,
o minimo € atingido em pelo menos uma das 100 vezes em que cada experimento € rodado,
para func¢des unimodais de alta dimensao ou multimodais de alta dimensdo e uma quantidade
exponencial de minimos locais. Além disso, a convergéncia para o ponto de minimo € eviden-
ciada pelas médias amostrais expressas nas referidas tabelas, que mostram a tendéncia do valor
minimo esperado ao valor minimo exato.

As fungdes de fi4 a f>3 t€ém como caracteristicas serem fungdes de baixa dimensionalidade
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CEP | FEP | LEP | SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V | PSO
fi 0 0 0 0 100 100 0
f 0 0 0 0 96 45 0
fa 0 0 0 0 100 66 0
fa 0 0 0 0 100 95 0
fs 0 0 0 0 100 37 0
fe 0 0 0 0 100 98 0
fr 0 0 0 96,66 100 100 0
fs 0 100 | 100 0 100 99 100
fo 0 0 0 3,33 99 88 0
fio 0 0 0 0 98 96 0
it 0 0 0 0 100 100 0
foll 0 | o | o 0 100 100 0
fsll o | o | o 0 100 100 0
Sfia 94 100 | 100 100 74 28 100
fis || 100 | 100 | 100 100 38 24 20
fie 100 | 100 | 100 100 100 100 100
fi7 100 | 100 | 100 100 100 100 100
fis 100 | 100 | 100 100 100 100 100
fio | 100 | 100 | 100 | 100 100 100 100
Bl 1] o [333] 100 94 63 100
%1 | 100 | 100 | 100 | 96,66 87 100 100
2 100 | 100 | 100 100 84 100 86,66
fs |l 100 | 100 | 100 | 100 99 94 90
a6 100 | 100 | 100 100 45 40 86,66

Tabela 5.10 Taxa de sucesso (%), considerando uma populacio inicial de 50 individuos

e poucos minimos locais, porém fortemente atrativos. Observando as tabelas, pode-se perceber
o comportamento do método ODM-CAN-V na minimizac¢do dessas fungdes, com uma grande
queda da taxa de sucesso das fungdes fi4 € fi5, ou seja, para a funcdo de Shekel e de Kovalik,
nesta ordem, e uma razodvel queda da taxa de sucesso das fungdes f>o, f21 € f22, ou seja, para
a funcdo de Hartman e para os dois primeiros membros da familia Shekel, respectivamente.

Para a funcdo fi4, nota-se que, com 20 pdlos iniciais, a maioria dos experimentos com o
método ODM-CAN-V atingiu o maximo de itera¢des e a taxa de sucesso foi inferior a 40%; no
entanto, a taxa de sucesso praticamente dobra com 50 pélos, e chega a passar de 90%, a0 mesmo
tempo em que o nimero de iteracdes da maioria dos experimentos cai bruscamente, mostrando
que a minimizag¢do da funcdo f14 pelo método ODM-CAN-V ¢ altamente dependente da popu-
lacdo inicial de pdlos, particularmente de sua quantidade e, portanto, da capacidade de busca
inicial do algoritmo. J4 as baixas taxas de sucesso (pouco mais de 30%) e o uso da quantidade
maxima de iteragdes (50000) mostram que o método ODM-CAN-V ndo conseguiu minimizar
a fun¢do f)5 para a grande maioria dos casos; contudo, os resultados das tabelas A.83 e A.87
mostram que existe uma tendéncia ao ponto de minimo, dada a proximidade dos valores es-
perados e dos valores minimos encontrados a valores abaixo do valor limite, o que exigeria o
aumento do nimero maximo de iteragdes, ou seja, o aumento da duracao das fases historicas e
o aumento da quantidade das mesmas fases.

O desempenho do ODM-CAN-V para minimizar a fun¢do de Hartman os primeiros dois
membros da familia Shekel pode ser evidenciado pelo sensivel aumento da taxa de sucesso de
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CEP | FEP | LEP | SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V | PSO
fi 0 0 0 0 100 100 0
e 0 0 0 0 100 30 0
f 0 0 0 0 100 75 0
fa 0 0 0 0 100 98 0
fs 0 0 0 0 100 32 0
fs 0 0 0 6,66 100 100 0
fr 0 0 0 100 100 100 3,33
fs 0 | 100 | 100 0 100 100 100
fo 0 0 0 13,33 100 94 0
Jio 0 0 0 3,33 100 95 0
Ju 0 0 0 3,33 100 100 0
fiz | O 0 0 0 100 100 0
fis| O 0 0 0 97 100 0
fia || 99 | 100 | 100 100 97 32 100
fis || 100 | 100 | 100 100 43 39 20
fi6 || 100 | 100 | 100 100 100 100 100
fi7 || 100 | 100 | 100 100 100 100 100
fig || 100 | 100 | 100 100 100 100 100
fio || 100 | 100 | 100 100 100 100 100
fo || 333 1333] 0 100 99 86 100
fo1 || 100 | 100 | 100 | 96,66 91 100 76,66
f || 100 | 100 | 100 100 89 100 96,66
f23 || 100 | 100 | 100 100 99 98 90
f% || 100 | 100 | 100 100 62 54 100

Tabela 5.11 Taxa de sucesso (%), considerando uma populacéo inicial de 100 individuos

acordo com o aumento do nimero de polos, o que resulta em uma grande queda do nimero de
iteracOes para um nimero bastante baixo. No entanto, a taxa de sucesso para 20, 50 e 100 pdlos
oscila em torno de 80%, a0 mesmo tempo em que o nimero de iteragdes cai bruscamente, o
que mostra que o ODM-CAN-V ¢ bastante sensivel a minimos locais fortemente atratores, tais
como os presentes na funcdo de Hartman e na familia Shekel. A tese de que a taxa de sucesso
€ reduzida por causa da atracdo por minimos locais fica evidente pelos resultados da tabela
A.87, onde os valores maximos acabam por coincidir com o maior valor da func¢io objetivo em
minimos locais.

Da mesma forma que para as fungdes unimodais de alta dimensao e multimodais de alta
dimensao e nimero de minimos locais exponencial (fun¢des de f1 a f7, e de fg a f13, respecti-
vamente), os resultados das tabelas A.83 e A.87 mostram que os valores limites sdo atingidos
para todas as funcdes multimodais de baixa dimensao e poucos minimos locais (funcdes de f14
a f»3), em pelo menos uma das 100 vezes em que cada experimento de 20, 50 e 100 pdlos é
rodado.

Quanto a minimizag¢ao das fun¢des unimodais de alta dimensao (de f7 a f7), o desempenho
do método ODM-PME-V foi bastante diferente daquele obtido com o ODM-CAN-V: enquanto
o resultado com a fun¢@o de modelo esférico fi foi similar para os dois métodos, para a fungdao
Jf> o desempenho caiu para menos da metade, no que se refere a taxa de sucesso, enquanto a
moda do ndmero de iteragdes atingiu o0 maximo; contudo, as tabelas A.97 e A.101 mostram
que os minimos encontrados tendem ao valor minimo absoluto da fun¢ao f>, evidenciando que
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a convergéncia para o ponto de minimo se tornou mais lenta no método ODM-PME-V, o que
parece mostrar que a aplicacao do Principio da Méxima Entropia reduziu a capacidade de busca
global, mas apenas com esses dados nada pode ainda ser afirmado a respeito da busca local. O
mesmo pode ser afirmado a respeito da minimizacao das fun¢des f3 e f5. Um fato importante
a ser notado da tabela A.101 é que os pontos de minimo de todas as fun¢gdes unimodais de alta
dimensao foram atingidos para 20, 50 e 100 pdlos, como atestam 0s menores pontos de minimo
nas tabelas.

Para as fun¢des multimodais de alta dimensao e quantidade exponencial de minimos locais,
os resultados dos dois métodos, ODM-CAN-V ¢ ODM-PME-V, foram similares, a excecao
daqueles obtidos da minimizagdo das funcdes fg e f13, respectivamente a funcdo de Rastringin
generalizada e a funcdo penalizada generalizada 2. Para a fung¢do de Rastringin, o método
ODM-PME-V encontrou resultados muito préximos do minimo da fun¢@o, mas a convergéncia
foi bem mais lenta do que aquela obtida com o método ODM-CAN-V, o que fez com que o
maximo de iteragdes fosse atingido para grande parte dos experimentos, fazendo com que ao
final houvesse valores ainda maiores do que o limiar da func¢do objetivo, embora ja tendendo
ao valor de minimo.

Ja em relacdo a funcdo penalizada generalizada 2, percebe-se das tabelas A.106 e A.90 que,
para 20, 50 e 100 pdlos iniciais, a convergéncia foi atingida para a maioria dos experimentos
com 2602, 1309 e 506 iteracdes, nesta ordem, usando o método ODM-PME-V, enquanto o
nimero de iteragdes foi bem mais alto para 0o ODM-CAN-V: 3804, 3333 e 50000, o que mostra
que a capacidade exploratéria do ODM-PME-V ¢é muito maior do que a do ODM-CAN-V,
dado que a fungdo f13 possui minimos locais razoavelmente fortes. No entanto, o ODM-PME-
V atingiu os pontos de minimo de todas as funcdes multimodais de alta dimensao e muitos
minimos locais, para 20, 50 e 100 p6los, como se nota da tabela A.102.

A grande diferenca entre os métodos ODM-CAN-V e ODM-PME-V reside na minimizacao
de funcdes multimodais de baixa dimensionalidade e minimos locais em pequena quantidade,
mas fortemente atrativos (funcdes de f14 a f»3). Para as funcdes de fi¢g a f23, os resultados dos
dois métodos foram praticamente idénticos. Contudo, ha grande vantagem do método ODM-
PME-V sobre o ODM-CAN-V quanto ao nimero de itera¢des, conforme tabelas A.107 e A.91:
para as fungdes fig, f17 € de fi9 a f23, 0 ponto de minimo € atingido com uma tnica iteragao
j4 com apenas 20 podlos iniciais, enquanto o minimo de fig € atingido com 4 iteragdes para
20 polos, usando o método ODM-PME-V; para 50 e 100 pdlos, os pontos de minimo de todas
as funcdes citadas sdo atingidos com apenas uma unica iteracio. Com o ODM-CAN-V, sdo
dispendidas de 6 a 11 iteragdes para 20 pdlos, ocorrendo um pico de 50000 iteracdes para a
funcdo f>1, € o nimero de iteragdes se reduz para 1 ou duas iteracdes apenas quando se usam
100 polos iniciais.

Além disso, da tabela A.87, observando a coluna de maiores valores minimos encontrados,
pode-se perceber que, usando o método ODM-CAN-V, acabou-se por cair em minimos locais,
0 que ndo acontece com o método ODM-PME-V, cuja convergéncia ocorreu para a maioria
dos experimentos com uma Unica iteragdo, conforme tabelas A.103 e A.107. Isso mostra que
o aumento da capacidade exploratéria do método ODM-PME-V ficou evidente em relagdo ao
ODM-CAN-V, uma vez que o primeiro conseguiu escapar dos minimos locais, ao contrario do
segundo. Das tabelas A.103 e A.87, além das tabelas A.107 e A.91 pode-se perceber também
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que, em relagdo a minimizagdo das fungdes fi4 a fis, as diferencas do método ODM-PME-V
em relacdo ao ODM-CAN-V se devem na verdade a convergéncia mais lenta do ODM-PME-V
em relacio ao ODM-CAN-V, mais evidente comparando as tabelas A.103 e A.87, ¢ A.99 e
A.83, dado que essas duas funcdes representam problemas onde exceléncia na busca global é
preferivel a uma alta capacidade de busca local. Aqui também € importante notar que, como
para as fun¢des anteriores, para 20, 50 e 100 pdlos, os minimos absolutos foram atingidos pelo
menos uma vez, para todas as fun¢des multimodais com poucos e fortes minimos locais, usando
o método ODM-PME-V.

Considerando os resultados obtidos com os métodos dialéticos de passos fixos (ODM-
CAN-F e ODM-PME-F), ndo houve na média melhorias considerdveis em relagdo as versoes
com passos decrescentes, conforme as respectivas tabelas, a ndo ser pelo fato de que os resul-
tados dos experimentos com 20 p6los foram quase sempre bem piores do que aqueles obtidos
com suas versdes com passos decrescentes.

De todos os resultados obtidos pode-se concluir que a versao do método dialético de busca
e otimizagdo gerada pela introducdo do Principio da Maxima Entropia tem sua capacidade de
busca global reduzida em relacdo a vers@o candnica do método dialético de busca. Contudo,
os resultados indicaram também que a convergéncia € garantida para uma quantidade finita de
iteracdes, uma vez que, mesmo nas situacdes onde a quantidade maxima de iteracdes € atin-
gida, os valores minimos obtidos ja sdo bem préximos dos minimos globais. Além disso, a
introducao do Principio da Médxima Entropia fez com que a capacidade exploratéria do algo-
ritmo fosse incrementada, o que tornou o método dialético de busca muito mais robusto em
relacdo a minimos locais fortemente atrativos, permitindo ndo sé que se escapasse deles, mas
também que a convergéncia fosse atingida com apenas uma Unica itera¢ao para a maioria dos
experimentos.

Comparando as versdes canOnica e com entropia maximizada do método dialético com pas-
sos varidveis com os métodos baseados em programacao evoluciondria, pode-se perceber que,
quanto a taxa de sucesso, para uma populac¢do inicial de 20 individuos, 0 método ODM-CAN-
V atingiu os melhores resultados para as fungdes de f; a fg, tendo empatado com o método
ODM-PME-V para f7 com sucesso de 100% para as funcdes de f; a f7, exceto para as funcdes
J2 (88%) e f3 (94%). Dos métodos de programacao evoluciondria o tinico que consegue atingir
um certo sucesso para a funcdo f7 € o SPMEP, com 73,33%. Para a fungdo fg os resultados
dos métodos ODM-CAN-V, ODM-PME-V, FEP e LEP foram aproximadamente equivalentes
(de 99% a 100%). Para a funcdo fo o ODM-CAN-V foi o que atingiu o melhor resultado, 96%,
seguido do ODM-PME-V, com 79%. Para a funcdo fo os resultados do ODM-CAN-V e do
ODM-PME-V foram préximos (88% e 92%, respectivamente, contra 0% para os métodos de
programacdo evoluciondria), mas das funcdes f1; a fi3 as versdes do método dialético atingi-
ram 100% de sucesso contra 0% dos métodos CEP, FEP, LEP e SPMEP. Para a funcdo fi4 os
métodos FEP, LEP e SPMEP atingiram resultados muito superiores aos outros métodos. Para
a funcdo fis todos os métodos de programacao evolucionaria foram melhores que os métodos
dialéticos. J4 para as fungdes de fig a fi3 todos os métodos retornaram praticamente 100% de
sucesso. Ja na funcdo f19 apenas 0o ODM-PME-V teve um resultado distante de 100%: sucesso
de 77%. Para a funcdo fr9 o método SPMEP foi o melhor, seguido do ODM-CAN-V. Para
as fungdes f>1 e fro os melhores resultados foram atingidos pelos métodos CEP, FEP, LEP e
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ODM-PME-V. J4 para as funcdo f»3 os resultados foram idénticos para todos os métodos (de
93% a 100%). Para a fun¢do f,¢ os resultados foram muito bons usando programacao evoluci-
ondria, mas pifios com métodos dialéticos.

Comparando os métodos dialéticos com o PSO para uma populacdo inicial de 20 indivi-
duos, considerando a taxa de sucesso, da funcdo f; até a fi4 o desempenho do PSO foi seme-
lhante ao dos métodos FEP e LEP, cabendo aqui as mesmas consideracoes feitas quando da
comparacdo entre os métodos dialéticos e esses métodos. Contudo, o resultado para a fungdo
f15 (30%) foi praticamente tdo ruim quanto aquele obtido com o ODM-CAN-V (35%), em-
bora um pouco melhor do que o resultado do ODM-PME-V (18%). Entretanto, os métodos
ODM-CAN-V e PSO se equiparam para as func¢des de fig a f19 (praticamente 100%), sendo o
PSO um pouco melhor do que 0 ODM-CAN-V e bem melhor do que 0 ODM-PME-V para a
funcdo f>9 (96,66% contra 81% e 62%, respectivamente). No entanto, tanto o ODM-CAN-V
quanto o PSO se mostram mais sensiveis a existéncia de pontos de minimo fortemente atrativos
em fun¢des multimodais de baixa dimensionalidade do que o ODM-PME-V, como mostram os
resultados para as fungdes de Shekel, de f>1 a f>3. O resultado do PSO para a fung@o multiobje-
tivo fp6, contudo, se mostra muito melhor (66%) do que os resultados obtidos com os métodos
dialéticos, embora ainda ndo possa ser considerado satisfatorio.

Para uma populagao inicial de 50 individuos, considerando a taxa de sucesso, para as fun-
coes de f1 a fij3 0o ODM-CAN-V se mostrou superior a todos os outros métodos, seguido do
ODM-PME-V (muito inferior ao ODM-CAN-V para as funcdes f>, f3 € f5 € um pouco infe-
rior para a funcdo fy), embora o SPMEP tenha obtido resultado equivalente para a fungdo f7,
enquanto os métodos FEP e LEP se equipararam ao ODM-CAN-V para a fun¢do fg. Para as
funcdes f14 € f15, 0s métodos de programagao evolucionaria foram bem superiores aos métodos
dialéticos, embora o ODM-CAN-V tenha atingido um resultado razoavel para fi4 (74%). De
f16 a f19 todos os métodos atingiram resultados equivalentes e muito bons. Para a funcdo f
apenas os métodos ODM-CAN-V e SPMEP atingiram altas taxas de sucesso, enquanto os ou-
tros tiveram resultados muito ruins, a excecdo do ODM-PME-V, que atingiu um resultado entre
ruim e mediano (63%). Para as fungdes de f21 a f23 todos os métodos atingiram resultados
muito bons, sendo os menores 0s obtidos com 0 ODM-CAN-V para as funcgdes f>1 € f2r (87%
e 84%, respectivamente). J4 para a fungdo fp¢ os métodos dialéticos tiveram resultados um
pouco melhores do que os obtidos usando 20 individuos, mas ainda bem inferiores ao sucesso
de 100% obtidos pelos métodos de programacdo evolucionéria (45% e 40% para ODM-CAN-V
e ODM-PME-V, nesta ordem).

Considerando as taxas de sucesso para uma populag¢ao inicial de 100 individuos, observa-se
que o comportamento dos métodos de computagdo evoluciondria expressos com 50 individuos
se mantém basicamente o mesmo, mas o dos métodos dialéticos melhora, de onde resulta que o
ODM-CAN-V tem o melhor desempenho para todos os casos, exceto para as funcdes fi5 (onde
€ bem inferior aos métodos de programacdo evoluciondria: 43%), f>> (ligeiramente inferior:
89%), e fr6 (62%, superior ao resultado de 45% obtido com 50 pdlos iniciais). Andlise seme-
lhante pode ser feita com o ODM-PME-V, de onde se pode concluir que os métodos dialéticos
sdo bastante sensiveis a populac¢do inicial de individuos candidatos a solucao.

Observando os resultados da taxa de sucesso obtidos com populagdes de 50 e 100 indivi-
duos observa-se que o comportamento do PSO da fun¢do f| até a funcdo f14 continua idéntico
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ao dos métodos FEP e LEP. Contudo, o resultado do PSO ndo melhora para a funcio fis,
mostrando uma certa estagnacao, pois os métodos dialéticos sofreram sensivel melhora com o
aumento da populacio inicial. No entanto, pode-se perceber claramente que o PSO vai ficando
mais robusto em relacdo aos minimos locais fortemente atrativos em funcdes multimodais de
baixa dimensdo, onde a taxa de sucesso vai aumentando com o aumento do numero inicial
de individuos até chegar proxima a 100%. O mesmo se observa na minimizagdo da fungdo
multiobjetivo f6, onde o PSO supera os métodos dialéticos e se equipara os métodos de pro-
gramagao evoluciondria.

Esses resultados mostram que, levando em consideragao apenas a taxa de sucesso, o mé-
todo ODM-CAN-V € o mais adequado para funcdes unimodais e fun¢gdes multimodais de alta
dimensao e muitos minimos locais, seguido do método ODM-PME-V, enquanto os métodos de
programacao evoluciondria sa3o no minimo inadequados para esses tipos de problemas. Pode-se
concluir também que o aumento do nimero de pélos pode tornar os métodos dialéticos também
bastante eficientes para lidar com funcdes multimodais de baixa dimensao e poucos minimos lo-
cais, tornando-os praticamente equivalentes aos métodos de programagdo evoluciondria quanto
a taxa de sucesso. Contudo, para a abordagem multiobjetivo como formulada neste trabalho,
representada pela fungdo f>¢, 0s métodos dialéticos se mostraram limitados, o que pode sugerir
que o problema multiobjetivo seja abordado de maneira diferente, seja reformulando a fungao
multiobjetivo, seja usando conjuntos de otimizadores, como sugere a abordagem de Eberhart e
Shi (2007) para resolucao de problemas multiobjetivo com multiplos otimizadores por enxames
de particulas [81]. Contudo, isso foge ao escopo deste trabalho.

Considerando que o custo computacional da avaliagdo da fun¢do é muito maior do que o
custo computacional associado aos outros procedimentos dos algoritmos de busca e otimiza-
¢do, e que os algoritmos sdo muito diversos e sua comparac¢ao usando apenas iteragdes nao €
possivel, ja que o custo computacional associado a uma iteracao vai depender do algoritmo em
estudo, € relativamente comum avaliar o custo computacional a partir do ndmero de avaliagdes
da funcdo até que o critério de parada comum seja atingido [101].

Uma maneira relativamente pragmatica de se comparar o custo computacional entre algo-
ritmos € usar nao a média do nimero de avalia¢gdes da func¢ao, e sim a moda, que d4 uma nogao
maior do comportamento dinAmico dos algoritmos comparados. Assim, observando a moda do
nimero de avaliagdes de cada algoritmo, para 20, 50 e 100 individuos iniciais, pode-se perceber
claramente que os métodos dialéticos sdo menos custosos do que os métodos de programagao
evoluciondria para as fungdes estudadas, a exce¢do da funcdo fis, para populagdes de 20, 50 e
100 individuos iniciais, e para a funcdo f¢, para 20 e 50 individuos iniciais. Comparando os
métodos dialéticos com o PSO, pode-se notar claramente que a situagdo € bem semelhante: o
custo computacional dos métodos dialéticos € tipicamente menor do que o do PSO, a excecdo
da funcdo fj9, para uma populagdo inicial de 20 individuos, onde o desempenho do ODM-
PME-V e do PSO sao iguais (20 avalia¢gdes da fungdo objetivo).

Um fator que influencia no fato de a moda do nimero de avaliagdes da fun¢@o objetivo
ser tipicamente menor nos métodos dialéticos do que nos métodos baseados em programacao
evoluciondria e no PSO € que, enquanto a populacdo dos métodos de programacido evolucio-
ndria na prética é o dobro da populacdo definida no inicio do algoritmo em cada geracdo, e
a populacdo do PSO ¢€ constante e igual a populacdo inicial em cada geracdo, a populacdo de
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candidatos a solucao nos métodos dialéticos pode até vir a aumentar de uma geragdo para a
outra, mas tem a tendéncia de se reduzir até o minimo de 2 individuos, como bem expressam
todos os experimentos deste trabalho onde o maximo de iteracdes (fases historias e geracoes)
foi atingido pelos métodos dialéticos: todos esses experimentos resultaram em apenas 2 p6los
na ultima iteragc@o da ultima fase histérica. Isso acontece porque o método dialético materialista
adaptado a busca e otimizacgdo é feleoldgico, ou seja, suas fases de evolucdo sdo guiadas por
um sentido, no caso, a busca do ponto de minimo da funcdo objetivo e, segundo a Filosofia,
nos sistemas dialéticos teleoldgicos a tendéncia € de que as contradi¢des do sistema dialético se
reduzam a uma Unica contradi¢@o principal, e por conseguinte os polos integrantes se reduzam
a apenas dois [42, 137, 138, 37, 53].

Para as fun¢des multimodais de baixa dimensdo e poucos minimos locais, 0o ODM-PME-V
se mostrou o de mais rdpida convergéncia, o que, comparado ao ODM-CAN-V, pode ser resul-
tado do aumento da capacidade exploratdria esperado da introdu¢do do Principio da Médxima
Entropia a definicio do Método Dialético Objetivo. Para as fungdes unimodais e as funcdes
multimodais de alta dimensdo e muitos minimos locais, os métodos ODM-CAN-V e ODM-
PME-V apresentaram custo computacional muito préximo, sendo o ODM-CAN-V sutilmente
menos custoso. O destaque ficou por conta da fun¢do multiobjetivo: os resultados da moda
do nimero de avaliacdes da fungao aliados a taxa de sucesso mostraram que, embora a taxa
de sucesso seja entre baixa e mediana, os métodos dialéticos, quando convergem para a solu-
¢do, o fazem com poucas iteracdes (uma tnica iteragao para f»¢) €, portanto, a um baixo custo
computacional.






CAPITULO 6

Dialética e Quantizacao Vetorial de Imagens

6.1 Introducao

Nos capitulos anteriores foi visto que € possivel construir um algoritmo para classificacdo nao
supervisionada de imagens baseado no método dialético. A principal vantagem dos assim cha-
mados classificadores dialéticos objetivos estd na possibilidade de se realizar uma classificacao
sem saber previamente o nimero real de classes presente na imagem, caracteristica comparti-
lhada com diversas redes neurais construtivas. No entanto, também foi visto que é possivel usar
o método dialético como inspira¢do para construir métodos de busca e otimizacao, podendo-se
alcancar resultados interessantes quanto a precisao da otimizacdo e ao nimero de iteracdes e de
avaliagdes da funcdo dispendidos até se alcancar um determinado valor limiar de otimizagao.

Contudo, aproveitando o mesmo principio da otimizag¢do de funcdes, € possivel construir
algoritmos de classificacdo ndo supervisionada e agrupamento usando métodos evoluciondrios
de otimizagao, onde os vetores candidatos a solucao sao construidos com parametros do classi-
ficador (no caso do mapa de k-médias, esses parametros seriam compostos pelas coordenadas
dos pesos dos centréides); assim, avaliar uma determinada func¢do objetivo em um determinado
ponto equivaleria a realizar uma classificagdo usando os parametros do classificador passados
pelo vetor candidato a solugdo e, ap0s isso, avaliar a qualidade da classificacdo segundo algum
item de avaliacdo da validade do agrupamento, no caso de se otimizar um método de agru-
pamento, como o k-médias, por exemplo. Assim, € possivel usar otimizacdo em substitui¢ao
ao algoritmo de treinamento do método de agrupamento a otimizar, resultando classificadores
com determinadas caracteristicas otimizadas.

Neste capitulo se busca avaliar o uso dos classificadores dialéticos objetivos quanto a qua-
lidade da quantizagdo, usando para tanto indices de fidelidade como medidas indiretas da dis-
tor¢ao de quantizagdo, além de indices de validade de agrupamento. Os resultados sdo compa-
rados com resultados semelhantes obtidos com classificadores baseados no mapa de k-médias,
no mapa fuzzy c-médias e no mapa auto-organizado de Kohonen.

Também € proposto um novo método de classificagdo ndo supervisionada e agrupamento
baseado na otimizacdo do mapa de k-médias usando o método dialético de otimizagao em
funcdo de indices de avaliacdo da validade do agrupamento. Todos os resultados sdo gerados
a partir da classificacdo de imagens de ressonancia magnética sintéticas e comparados entre
si, considerando as diversas versdes candnica e com entropia maximizada, e com resultados
gerados com classificadores baseados no mapa de k-médias padrdo, no mapa auto-organizado
de Kohonen, e no mapa fuzzy c-médias, usando testes estatisticos.
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6.2 Materiais e Métodos

O objetivo principal deste capitulo é mostrar que tanto o classificador dialético objetivo (ODC)
quanto o método dialético de busca e otimizacdo (ODM) podem ser utilizados para segmentar
imagens multiespectrais, sendo o primeiro um método de classificacdo e segmentacdo em si,
enquanto o dltimo € utilizado para minimizar uma funcao de custo de um algoritmo de agrupa-
mento padrao aplicado a segmentacdo de imagens.

A ideia do uso do ODM na classificag@o € substituir o algoritmo de treinamento do classifi-
cador nao supervisionado por um processo de otimiza¢do usando o ODM para otimizar o resul-
tado de algum indice de avaliacdo da qualidade do processo de agrupamento (ou clustering) e,
em seguida, avaliar o resultado utilizando indices de fidelidade que medem a semelhanga entre
a imagem quantizada obtida da segmentacdo e a imagem original.

O método de agrupamento otimizado neste trabalho foi o mapa de k-médias, enquanto as
imagens adotadas neste estudo de caso consistem em imagens multiespectrais sintéticas de
ressonancia magnética. Os resultados em seguida sdo comparados com aqueles obtidos por
outros algoritmos de agrupamento, como o k-médias padrao, o fuzzy c-médias e o mapa auto-
organizado de Kohonen, quanto a distor¢ao de quantizacdo. Para comparacdo sio utilizados
testes estatisticos, como o teste de 2, para avaliar quio préximos sio os resultados de quan-
tizacdo do ponto de vista global, ou seja, considerando diversos resultados para indices de
fidelidade diferentes.

6.2.1 Imagens Multiespectrais Sintéticas

No estudo de caso deste capitulo foram utilizadas 1086 imagens multiespectrais sintéticas de
ressondncia magnética com trés bandas, compostas por 3258 imagens sagitais de 1 mm de
espessura, resolucdo de 1 mm?3, ponderadas em densidade de prétons, 7; e T», para um cérebro
humano normal, obtidas por um sistema tomografico de ressonancia magnética com niveis
de ruido de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%, e sem inomogeneidades de campo. Essas imagens
foram geradas pelo simulador de RM BrainWeb, que permite a geracdo de imagens sintéticas
de RM ponderadas em densidade de prétons, 77 e T, variando o nivel de ruido e o percentual
de inomogeneidade de campo [19, 20].

As figuras 6.1 (banda 0), 6.2 (banda 1) e 6.3 (banda 2) mostram a fatia 97 de um volume de
imagens sagitais com 181 fatias e 0% de ruido, ponderadas em PD (densidade de préton), Ty
e T, enquanto a figura 6.4 ilustra a composicdo colorida RO-G1-B2 da mesma fatia. Pode-se
notar no topo do cranio, na parte inferior das imagens, a presenca de artefatos, que podem ser
resultantes de erros no simulador, mas que ndo sdo prejudiciais a andlise, uma vez que, neste
trabalho, ndo é dada énfase a analise anatomica.

6.2.2 Quantizacao Vetorial

A motivacdo da Teoria da Quantizacdo Vetorial consiste na reducdo da dimensionalidade da
representacdo dos dados de entrada, visando a compressao de dados. Assim, dado um vetor
de entrada x, a fungdo ¢(x) € dita um codificador de x, enquanto x'(¢) é um decodificador de
c. Na quantizagio vetorial, ¢(x) transforma x de forma a poder ser representado com menos
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Figura 6.1 Imagem de RM da fatia 97 ponderada em PD

Figura 6.3 Imagem de RM da fatia 97 ponderada em 7;
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Figura 6.4 Composicdo colorida RO-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD, 7} e >

dimensdes, ou por meio de uma palavra menor, enquanto x’(c¢) retorna o vetor ¢ 2 mesma base
de representacdo de x [33].

Ou seja, dada a transformacao ndo linear @ : X — A, onde x € X e A € necessariamente um
espaco de caracteristicas discreto, as transformagdes ¢ = ®(x) e X' = ®~!(¢) correspondem as
tarefas de codificacdo e decodificacdo, nesta ordem, em um esquema qualquer de quantizagao
vetorial [33].

Considerando que a entrada x possui uma fun¢do densidade de probabilidade px(x), a dis-
tor¢do esperada do sistema de quantizagdo serd dada pela expressao:

D= [ pvd(xx)dx. (6.1)
2 Jxex
onde d(x,x’) é uma medida de distancia entre o vetor de entrada X e o vetor reconstruido x/,
que pode ser tanto a distancia euclidiana quanto outra medida de distancia, como Mahalanobis,
por exemplo. Uma escolha bastante comum € o quadrado da distancia euclidiana: d(x,x’) =
Ix —x||> = (x —x)T (x —x') [33]. Assim:

1
D= / pe(%)||x— x| 2dx. 6.2)
xeX

Um sistema de quantizagdo € tdo bom quanto menor for a distor¢do esperada e menor
for a dimensionalidade de A. Obviamente este ¢ um compromisso dificil de atender, pois
quanto menor a distor¢cdo, mais a dimensionalidade de A se aproxima da dimensionalidade
de X, e portanto menor a capacidade de compressdao, a0 mesmo tempo que, quanto menor a
dimensionalidade de A, maior a capacidade de compressdo sobre o dado reconstruido, mas
também maior € a distorcdo esperada.

A quantizacdo pixel a pixel de imagens multiespectrais também tem um importante papel
quando se deseja comprimir imagens. Na abordagem utilizada neste trabalho, a quantizac¢do de
imagens multiespectrais coincide com o uso de classificadores nao supervisionados baseados
em centroides, ou seja, classificadores baseados em métodos de agrupamento de dados (clus-
tering). Assim, dado um classificador com m classes tal que o conjunto de classes seja dado
por:

Q=A{cy,c2,...,¢m},
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onde a cada classe c; estdo associados um vetor de pesos w; e uma fungéo discriminante g;(x),
onde 1 < j < m, tem-se a seguinte regra, inspirada no critério de decisdo de Bayes [133, 134]:

gk(x) = max{g;(x)};_; = X = wy, (6.3)

para x = f(u), onde f : S — [0, 1]"” é uma imagem multiespectral normalizada de n bandas, e
f':8—10,1]" é a versdo reconstruida de f, dado que f'(u) =x,ueSel <k <m.

Como quantizadores vetoriais foram utilizados neste trabalho: mapas de k-médias, mapas
auto-organizados de Kohonen com funcdo de vizinhanca gaussiana e com fun¢ao de vizinhanga
retangular, mapas fuzzy c-médias e classificadores dialéticos objetivos. A dimensionalidade do
espaco de caracteristicas codificadas A foi avaliada indiretamente pelo nimero de classes en-
contradas nos mapas de classificagdo, enquanto a distor¢ao foi avaliada também indiretamente
usando indices de fidelidade global pixel a pixel. A classificacdo ndo supervisionada também
foi avaliada usando medidas de validade de agrupamento.

6.2.3 Indices de Fidelidade

Os principais indices de fidelidade de imagem pixel a pixel abordados sdo o erro mdximo evg
(Maximum Error, ME), o erro médio absoluto eyag (Mean Absolute Error, MAE), o erro
médio quadrdtico eysg (Mean Square Error, MSE), a raiz do erro médio quadrdtico €Egrmsg
(Root Mean Square Error, RMSE), o erro médio quadrdtico normalizado exvisg (Normalized
Mean Square Error, NMSE), a relagdo sinal-ruido de pico €psnr (Peak Signal to Noise Ratio,
PSNR) e a relacdo sinal-ruido esnr (Signal to Noise Ratio, SNR), descritos da forma que segue
[132]:

eme = max{[|f(u) - f'(u)||}ues, (6.4)
1
emak = 5 ) 1/ () = (W], (6.5)
ucs
1
emst = 5o 3 [Lf(w) = F(w)[%, (6.6)
ucs
ERMSE = V/ €MSE; (6.7)
Tues [[f(w) — /()]
ENMSE — ) (6.8)
Lues [[f(w)]?
L
epsnr = 2010g;g ——, (6.9)
ERMSE
1
&snr = 10log ) (6.10)
ENMSE
para f: S — {0, 1,..., L. }"". Para imagens multiespectrais normalizadas f : S — [0, 1]", tem-

se Lmax = 1.

Existem diversos outros indices para medi¢cdo de fidelidade de imagens [139, 140, 141],
como o indice de Wang e Bovik [142]. No entanto, neste trabalho o principal interesse ao
usar indices de fidelidade é aproximar a medida da distorcao média associada ao processo de
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quantizagdo. Logo, o principal interesse estd em indices baseados em diferencas pixel a pixel, o
que ndo € o caso do indice de Wang e Bovik e de outros indices baseados na comparagdo entre
estatisticas globais das imagens [142, 132].

6.2.4 Medidas de Validade de Agrupamento

Os indices de validade de agrupamento (cluster validity indexes) correspondem a fun¢des ma-
tematicas e estatisticas para avaliar quantitativamente um algoritmo de agrupamento. Em geral,
indices de validade de agrupamento servem para determinar experimentalmente tanto o melhor
numero de agrupamentos (ou, usando a terminologia de classificacdo de imagens, o nimero
ideal de classes presentes na imagem) quanto a melhor configuracdo de agrupamento, ou seja,
o melhor particionamento dos dados de entrada. Neste caso, os dados de entrada sdo os pixels
da imagem a ser classificada ou segmentada. Assim, uma pratica comum € que se facam diver-
sos experimentos até que se encontre o melhor nimero de classes e a melhor configuracao de
particionamento [131, 139, 140].

Assim, a classificacdo ou segmentagdo de uma imagem € tdo boa quanto maior for a co-
esdo do processo de agrupamento, ou seja, quanto menor for a maior distancia dos pixels ao
centréide do grupo ao qual foram associados; o processo de agrupamento também tem sua
qualidade avaliada pela separacdo entre os centréides dos grupos: quanto maior for a menor
distancia entre centréides, melhor o agrupamento. Além disso, quanto menor for o erro de
distor¢do de quantizag¢do, melhor o processo de agrupamento [139, 140, 141, 131].

A se¢do 4.7 ilustra um indice de avaliacdo de agrupamento de aplica¢do geral, que tenta
aproximar o erro de distorcao, definido da forma que segue, ja adaptado para o contexto de
segmentacdo de imagens: o problema de agrupar os pixels da imagem f : S — W”", com altura
ny, largura ny e ng = n bandas, resultando ny = ny x ny pixels, em ng grupos (ou classes)
com centréides V = {vy,Vvy,...,V,,} se reduz a minimizar a fungio

ey Wil 61

i=1vf(weG, "GNGi

ondeu € Se||f(u)—v;|| é adistanciaentre o pixel f(u) daimagem f: S — W”" e o centréide do
i-€simo grupo v;, podendo vir a ser a distancia euclidiana, por exemplo, enquanto 7 ; € 0 ni-
mero de elementos de f agrupados no i-ésimo grupo e J, € uma medida do erro de quantizagcdao
[131, 105]. Os vetores candidatos a solugdes sdo definidos da forma que segue:
T T T \T
X=(V],V2, V) - (6.12)
A coesdo do processo de agrupamento € inversamente proporcional a distdncia maxima

intra-agrupamento (maximum intra-clusters distance), ou seja, a maior distancia entre os pixels
e os respectivos centrdides dos grupos aos quais foram alocados, sendo dada por [131, 139]:

u)—v;
dmax (V) = __f%ax Z M = __f%ax S;, (6.13)
J=44...0G Vf(u)ecl nG] J=L1,24,....nG
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onde
Viwes; "G
de onde vem que:
S
J,=—Y S, (6.15)
ng zzl

A menor separagdo dos centréides no processo de agrupamento, ou distancia minima inter-
centréides (minimum inter-clusters distance) € importante para avaliar a presenca de grupos
irrelevantes, que em uma anélise posterior podem ser eliminados, sendo fundidos a outros mais
proximos. Esse indice € dado pela expressao [131, 139]:

o

dpin = mi —vill . 6.16
min vmu;éj{“v, V1||} ( )

Pode-se perceber que ao agrupamento 6timo correspondem a maximizacdo da coesdo e da
separagdo, junto com a minimizacao do erro de quantiza¢do, o que equivaleria a minimizar
dmax (V'), maximizar dp;, e minimizar J, [131]. Omran et al. (2005) propdem que é possivel
construir um novo indice para avaliacdo do processo de agrupamento de imagens, que pode
servir como fungdo objetivo f, : W**"¢ — W a ser minimizada por um algoritmo de Compu-
tacdo Evoluciondria, a fim de obter um classificador otimizado de acordo com a minimizagao
dessa fungdo objetivo, tendo sido utilizado o indice J, que segue, otimizado para gerar um
classificador ndo supervisionado k-médias [131]:

fo(xi) = J()(Xi) = Wldmax(vi) + WZ(Lmax - drnin(xi)) + W3Je<xi)7 (6.17)

onde x; € um candidato a solucdo e V; é o conjunto de centréides associados ao respectivo
candidato. Ja as grandezas wi, wy e w3 s@o pesos, que podem ser considerados, em uma
primeira abordagem, iguais, ou seja, w; = wy = w3 = 1/3, ndo privilegiando nenhum aspecto
da medida quantitativa da qualidade do agrupamento.

Ha diversos outros indices de avaliagdo do agrupamento, tais como o indice DB, definido
por [139]:

nG . .
DB(f,V) = 1 max{M}, (6.18)
ng = i LIvi—vjl|

e o indice de Xie-Beni, dado por [141]:
Y1) Yues 7 (f ()] f(w) —vi||?

. : : (6.19)
nmln,-#jHV,- —Vj||

XB(f,V)=

onde

1 (w) — v P/

Z’;il ||f(lI) —VJ||2/(l*f1)7 (620)

wi(f(w)) =

parag > 1.
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Omran et al. (2005) desenvolveram um algoritmo de agrupamento baseado na otimizacao
do mapa de k-médias segundo a fungdo objetivo definida na expressdo 6.17 utilizando a es-
tratégia de otimizacdo por enxame de particulas (PSO) [131]. Neste trabalho foram gerados
resultados utilizando como fung¢do objetivo tanto o indice combinado de Omran J, quanto ape-
nas o erro de quantizacio J,, otimizando os parametros do mapa de k-médias usando o método
dialético objetivo de busca e otimizagao.

6.2.5 Métodos de Classificacao Nao Supervisionada

Os métodos de agrupamento, como os mapas auto-organizados de Kohonen, os mapas de k-
médias e fuzzy c-médias, também podem ser utilizados como métodos de classificacdo ndao
supervisionada de imagens multiespectrais. Alids, € facil mostrar que as tarefas de quantiza-
cdo vetorial e classificacdo multiespectral sdo coincidentes, a diferenca é que, na primeira, o
interesse estd nos pesos dos centrdides, enquanto na segunda, nos seus indices.

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas composi¢des coloridas RO-G1-B2 fo-
ram classificadas usando os seguintes métodos, também utilizados para avaliar o desempenho
da quantizacao vetorial:

1. Mapa auto-organizado de Kohonen (KO): 3 entradas, 13 saidas, maximo de 200 ite-
racdes, taxa de aprendizado inicial 19 = 0, 1, arquitetura circular, funcio de distancia
gaussiana;

2. Mapa fuzzy c-médias (CM): 3 entradas, 13 saidas, maximo de 200 iteragdes, taxa de
aprendizado inicial o =0, 1;

3. Mapa de k-médias (KM): 3 entradas, 13 saidas, maximo de 200 itera¢des, taxa de apren-
dizado inicial ng =0, 1;

4. Classificador dialético objetivo candnico (ODC-CAN): 14 pdlos iniciais, 2 fases histo-
ricas de 150 iteragdes cada fase, passo histdrico inicial 19 = 0, 1, for¢ca minima de 5%,
contradicdo minima de 0,01, contradi¢do maxima de 0,98, maxima crise de 35%, até 12
polos. Depois de todas as fases histéricas, o processo de treinamento finalizou com 13
polos;

5. Classificador dialético objetivo com entropia mdxima (ODC-PME): 14 pdlos iniciais, 2
fases histdricas de 150 iteracdes cada fase, passo histérico inicial g = 0, 1, forca minima
de 5%, contradicdo minima de 0,01, contradi¢do méxima de 0,98, médxima crise de 35%,
até 12 polos. Depois de todas as fases historicas, o processo de treinamento finalizou com
13 pélos. Aqui foi aplicado o Principio da Maxima Entropia para obter novas expressoes
para as funcdes de anticontradicdo, semelhantemente ao fuzzy c-médias com maxima
entropia, resultando praticamente as mesmas expressoes das fungdes de pertinéncia do
fuzzy c-médias com maxima entropia [127].

O nuimero de entradas € igual ao nimero de bandas da imagem, uma vez que a classificagao
¢ pixel a pixel, sendo portanto o pixel a entrada da rede. J4 o niimero de saidas foi definido como
sendo o nimero de classes presentes na imagem, que por sua vez ¢ o nimero de elementos
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anatomica e fisiologicamente diferentes presentes na imagem (11 classes) mais duas classes
para alocar diferentes populagdes de ruido [20, 19]. Os demais parametros foram definidos
empiricamente.

6.2.6 Classificadores Otimizados

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas composi¢des coloridas RO-G1-B2 foram
classificadas usando os seguintes métodos baseados na otimiza¢do do mapa de k-médias, con-
siderando 13 classes, 20 p6los iniciais, maximo de 10 fases histéricas, com dura¢cdo maxima de
20 geracdes cada fase historica, passos iniciais (histérico e contemporaneo) de 0,99, contradi-
¢do minima de 0,1, contradi¢do maxima de 0,9, efeito de crise maximo de 0,9, valor limite de
0,01:

1. EQ-CAN-KM: k-médias otimizado pelo método dialético candnico, de acordo com o erro
de quantizacdo J,;

2. IC-CAN-KM: k-médias otimizado pelo método dialético candnico, de acordo com o in-
dice combinado de Omran J,;

3. EQ-PME-KM: k-médias otimizado pelo método dialético com entropia maximizada, de
acordo com o erro de quantizacdo J,;

4. IC-PME-KM: k-médias otimizado pelo método dialético com entropia maximizada, de
acordo com o indice combinado de Omran J,,.

Os parametros iniciais foram definidos de forma semelhante ao que foi descrito na se¢ao
anterior. Os parametros do método dialético foram definidos empiricamente.

Uma vez que a velocidade de convergéncia e os resultados de qualquer algoritmo de busca
e otimizagdo sdo altamente dependentes da inicializa¢ao do algoritmo, foram utilizadas 5 ite-
racdes do algoritmo k-médias padrdo para geragdao do conjunto inicial de pélos, de acordo com
o critério de geracdo da populacdo inicial proposto por Saha e Bandyopadhyay (2005), que
evita buscas iniciais totalmente aleatérias, uma vez que, embora apenas 5 iteracdes nao se-
jam suficientes para garantir a convergéncia do algoritmo k-médias, e nem essa convergéncia é
desejada, uma vez que se estd utilizando um algoritmo de otimizacdo em substitui¢do ao algo-
ritmo de treinamento, essas 5 iteracdes iniciais ajudam o algoritmo de otimizag¢do a iniciar com
polos que podem estar na vizinhanca da solucio 6tima, sendo este portanto um critério melhor
do que inicializar aleatoriamente, evitando buscas totalmente aleatdrias e variagcdes quanto a
convergéncia do algoritmo [143].

6.3 Resultados e Discussoes

Para facilitar a avaliacdo dos resultados obtidos, estes foram divididos em duas categorias: re-
sultados gerados usando classificadores dialéticos objetivos; e resultados gerados usando mapa
de k-médias otimizado pelo método dialético de otimizacdo, em suas versdes candnica e com
maximizagao da entropia, em fun¢do do indice combinado de Omran e do erro de quantizagao.
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Tanto a qualidade da quantizacdo quanto a da segmentacdo sdo avaliadas usando indices de
validade de agrupamento e indices de fidelidade da imagem quantizada em relagdo a imagem
original.

6.3.1 Classificadores Dialéticos Objetivos

A figura 6.5 mostra os resultados de classificacdo, enquanto a figura 6.6 exibe os resultados
de quantizag@o para a imagem sem ruido da fatia 97, figura 6.4, usando os métodos KO, CM,
KM, ODC-PME e ODC-CAN. Esses resultados ilustram qualitativamente as diferencgas entre os
métodos de classificacdo e quantizacdo, dado que a fatia 97 possui todas as 13 classes presentes
na analise [19].

A tabela 6.1 mostra os resultados da avaliagcdo dos métodos de classificacdo ndo supervisi-
onada quanto a quantizagdo vetorial, usando os indices de fidelidade evig, EMAE, EMSE> ERMSE
e €psNR, considerando todas as 181 fatias com 3 bandas (DP, 77 and 73), para os métodos KO,
CM, KM, ODC-PME e ODC-CAN e 0% de ruido. Ja os gréficos das figuras 6.7, 6.8, 6.9 ¢ 6.10
mostram os resultados em funcao do nivel percentual de ruido para os diversos métodos, para
um total de 6 volumes de 181 fatias de 3 bandas, totalizando 1086 imagens coloridas, ou 3258
imagens em niveis de cinza.

As tabelas 6.2 e 6.4 mostram o resultado das comparagdes entre os pares de média e desvio
médio das medidas de v, EMAE, EMSE, ERMSE € EPSNR, para os métodos KO, CM, KM, ODC-
CAN e ODC-PME, de acordo com teste F de hipdtese nula, enquanto as tabelas 6.3 e 6.5
mostram comparacgoes entre os métodos ODC-PME e ODC-CAN, e os métodos KO, CM e
KM, respectivamente, usando o teste de > para medir o grau de dependéncia (considerado
aqui como grau de similaridade) entre os resultados dos métodos ODC-PME e ODC-CAN e os
resultados dos outros métodos; as sequéncias de valores observados foram construidas usando
os pares de média e desvio médio dos indices de fidelidade evg, EMAE, ERMSE € Epsnr- Todos
os testes foram executados considerando um intervalo de confianca de 95%. As figuras 6.11 e
6.12 mostram o resultado da similaridade medida entre os métodos ODC-PME e ODC-CAN e
os outros métodos, respectivamente, usando o teste de x2, em fungdo do ruido percentual.

Tabela 6.1 Resultados de quantizagdo expressos pelos indices de fidelidade, para 0% de ruido

KO CM KM ODC-PME | ODC-CAN
EME 505 10615 | 84422 50+£3 46 £6
EMAE 10£3 10£2 13+4 12+2 10£2
emsg | 186152 | 258 £81 | 347+261 | 249+60 169 £46
ERMSE 13£2 16 £31 18+5 15£2 13£2
EPSNR 26+2 24+2 24+£3 25+1 262

Observando o grafico da figura 6.7 pode-se notar que os métodos ODC-CAN, ODC-PME

e KO sao os que atingem os melhores resultados para €yg, para 0% de ruido. No entanto, os
resultados vao se aproximando a medida em que o nivel de ruido aumenta, e acabam por se
tornar totalmente coincidentes a partir de 5% de ruido. J4 os gréficos das figuras 6.8, 6.9 € 6.10
mostram que os resultados de &yiag, ERMSE € €psnr obtidos pelos métodos de classificacdo
utilizados nao sdo distinguiveis, ndo sendo possivel comparar os métodos entre si usando os
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Figura 6.5 Composi¢io colorida RO-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD, Ty e 75 (a) e
resultados de classificacdo usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), ODC-PME (e) e ODC-CAN (f)

Tabela 6.2 Graus de similaridade entre o0 método ODC-PME e os métodos KO, CM e KM, de acordo

com o teste de hipétese nula F, para 0% de ruido

pleme) | 4(emae) | M(ermse) | M(€psnr)
ODC-PME-KO 0,99 0,86 0,89 1,00
ODC-PME-CM 0,61 0,86 0,89 1,00
ODC-PME-KM | 0,83 | 0,86 0,89 1,00
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Figura 6.6 Composi¢do colorida R0-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD, 71 e 7> (a) e
resultados de quantizacdo usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), ODC-PME (e) e ODC-CAN (f)

Tabela 6.3 Graus de similaridade entre o método ODC-PME e os métodos KO, CM e KM, de acordo
com o teste de x2, em funcio do ruido

pn (%) | ODC-PME-KO | ODC-PME-CM | ODC-PME-KM
0 0,956111 0,000000 0,000012
1 0,970435 0,000060 0,079578
3 0,999864 0,112552 0,986766
5 0,999971 0,994726 0,998794
7 1,000000 0,995641 0,992783
9 0,994829 0,998837 0,998837
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Figura 6.7 Resultados de &yr em funcdo do ruido percentual (ODC)

Tabela 6.4 Graus de similaridade entre o método ODC-CAN e os métodos KO, CM e KM, de acordo
com o teste de hip6tese nula F, para 0% de ruido

p(eme) | K(emae) | H(ermse) | M(epsnR)
ODC-CAN-KO 0,93 1,00 1,00 0,97
ODC-CAN-CM 0,54 1,00 1,00 0,97
ODC-CAN-KM 0,74 1,00 1,00 0,97

indices de fidelidade citados. Consequentemente, a compara¢do dos métodos indice a indice
nao € muito conclusiva quanto a classificacdo dos métodos de segmentacdo, como mostram os
graficos das figuras 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10, para todos os niveis de ruido, e os testes F exibidos nas
tabelas 6.2 e 6.4, que comparam os métodos ODC-PME e ODC-CAN com os métodos KO,
CM e KM, para 0% de ruido.

Uma vez que as comparagdes indice a indice ndo sdo muito conclusivas, foi utilizado o teste
de x? para fazer comparagdes globais entre os métodos ODC-PME e ODC-CAN e os métodos
KO, CM e KM. A tabela 6.3 mostra os resultados do teste de xz entre o método ODC-PME e os
outros métodos, mostrando que, para 0% de ruido, os métodos ODC-PME e KO sio idénticos.
O gréfico da figura 6.11 ilustra os resultados para os niveis de ruido de 0% a 9%, mostrando
que os métodos ODC-PME e KO sio praticamente iguais quanto aos resultados dos indices de
fidelidade, apesar de todos os métodos atingirem resultados idénticos a partir de 5% de ruido.

A tabela 6.5 mostra os resultados do teste de y2 entre 0 método ODC-CAN e os outros
métodos, mostrando que, para 0% de ruido, os métodos ODC-CAN e KO sao similares. O
grafico da figura 6.12 ilustra os resultados para os niveis de ruido de 0% a 9%, mostrando



132 CAPITULO 6 DIALETICA E QUANTIZACAO VETORIAL DE IMAGENS

40

35+

30 +

25
J /% —a— KO
20 % e CM
15 4 KM
. j —w»— ODC-CAN

104 ODC-PME

MAE

pn (%)

Figura 6.8 Resultados de eyag em funcio do ruido percentual (ODC)

Tabela 6.5 Graus de similaridade entre o método ODC-CAN e os métodos KO, CM e KM, de acordo
com o teste de x2, em funcio do ruido

pn (%) | ODC-CAN-KO | ODC-CAN-CM | ODC-CAN-KM
0 0,994985 0,000000 0,000005
1 0,999750 0,000069 0,044842
3 0,993934 0,100309 0,962277
5 0,956870 0,915891 0,954338
7 0,992681 0,998602 0,976113
9 0,747098 0,997809 0,997809

que os métodos ODC-CAN e KO sao muito similares quanto aos resultados dos indices de
fidelidade até 7% de ruido, apesar de todos os métodos atingirem resultados semelhantes a
partir de 5% de ruido, enquanto a partir de 7% de ruido os métodos ODC-CAN e KO passam a
se diferenciar, comportamento bem diferente daquele observado no método ODC-PME quando
comparado com o método KO.

Esses resultados mostram os classificadores dialéticos objetivos em sua versdo candnica e
na versdo com entropia maximizada podem atingir resultados de segmentacdo e quantizacdao
similares aqueles obtidos usando mapas auto-organizados de Kohonen, principalmente quando
se trata da versdo com entropia maximizada, o que € uma caracteristica muito importante, uma
vez que os mapas auto-organizados de Kohonen sdo quantizadores vetoriais 6timos [33], com
a vantagem de os classificadores dialéticos objetivos terem nimero de classes adaptavel, ndo
sendo necessdrio conhecer o nimero de classes presente na imagem, bastando inicializar a
classificagdo com um nimero de classes maior do que o esperado.
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6.3.2 Classificadores K-Médias Otimizados pelo Método Dialético

Os graficos das figuras 6.13, 6.14, 6.15 e 6.16 mostram os resultados das medidas dos indices
de fidelidade epmE, EMAE, ERMSE € EPSNR, €nquanto os graficos das figuras 6.17 e 6.18 exibem
os resultados do erro de quantizacao, J,, e do indice de Omran, J,, para os métodos KO, CM,
KM, IC-CAN, EQ-CAN, IC-PME e EQ-PME, em fun¢do dos niveis percentuais de ruido, para
os 6 volumes de 181 fatias de 3 bandas. A figura 6.19 mostra os resultados de classificagdo,
enquanto a figura 6.20 exibe os resultados de quantizacdo para a imagem sem ruido da fatia
97, figura 6.4, usando os métodos IC-CAN-KM, IC-PME-KM, EQ-CAN-KM e EQ-PME-KM.
E possivel perceber a partir das imagens que a introdugio da otimizagio dialética permitiu ao
k-médias identificar diferentes classes dentro do fundo da imagem.

O grafico da figura 6.13 mostra que o método EQ-PME, ou seja, o mapa de k-médias
otimizado pelo método dialético de entropia maximizada em funcao do erro de quantizacdo J,,
foi o que apresentou melhor resultado quanto ao indice de fidelidade evg.

Ja o grafico da figura 6.14 mostra que os melhores resultados do indice de fidelidade eyag
s@o aqueles obtidos pelos métodos KO e CM, de 0% a 3% de ruido percentual, mas a partir
de 3% o método EQ-PME passa a apresentar os melhores resultados, mostrando que o mapa
auto-organizado de Kohonen e o mapa fuzzy c-médias sdo pouco robustos em relag@o ao ruido,
enquanto o mapa de k-médias otimizado pelo método dialético com méxima entropia em fungao
do erro de quantizacdo tem desempenho menos sensivel aos niveis de ruido; esse resultado,
contudo, nao é muito difererente do resultado obtido pelo uso do mapa de k-médias.

O gréfico da figura 6.15 mostra que o mapa auto-organizado de Kohonen apresentou os
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Figura 6.10 Resultados de epsnr em funcdo do ruido percentual (ODC)

melhores resultados do indice de fidelidade €rpsg para niveis de ruido percentual de 0% a
3%. Contudo, a partir de 3% os resultados obtidos pelo método KO simplesmente nao sao
mais distinguiveis dos resultados para os outros métodos. Ja grafico da figura 6.16 ilustra que
os resultados da aplicagdo de todos os métodos ndo sdo estatisticamente distintos entre si de
acordo com o indice de fidelidade ermsg, € i1sso levando em conta todos os niveis de ruido
percentual, mas hd uma leve indicacao de superioridade dos resultados obtidos com o método
de k-médias otimizado usando o método dialético com entropia otimizada em fun¢do do erro
de quantizacido, EQ-PME.

Entretanto, o grafico da figura 6.17 ilustra que, embora os resultados de 0% a 1% de ruido
mostrem que os resultados ndo sdo distinguiveis entre si quanto ao erro de quantizacao, a partir
de 1% de ruido os valores do erro de quantizacdo para o método EQ-PME sdo bem menores
do que as medidas de erro de quantizacao para os outros métodos, mostrando que a otimizagao
do mapa de k-médias usando o método dialético com entropia maximizada em fungdo do erro
de quantizacdo resulta resultados qualitativamente superiores aqueles obtidos com os outros
métodos, conforme também a figura 6.20.

As diferengas entre os métodos KO, CM e KM e os métodos EQ-CAN, EQ-PME, IC-CAN
e IC-PME sido mais gritantes quanto a avaliagdo € feita usando o indice combinado de Omran,
como ilustra a figura 6.17: todos os métodos baseados na otimizag¢do do mapa de k-médias por
versdes do método dialético retornam medidas de J, que sdo pelo menos metade das mesmas
medidas obtidas pelos outros métodos.

No entanto, da figura 6.17 também fica claro que, embora todos os métodos baseados na
otimizacdo pelo método dialético retornem medidas de J, muito melhores que aquelas obtidas
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Figura 6.11 Graus de similaridade do método ODC-PME em relacdo aos métodos KO, CM e KM,
usando o teste de 2, em fungdo do ruido percentual

usando KO, CM e KM, o método EQ-PME € o que apresenta o melhor resultado dentre to-
dos, destacando-se dos outros métodos a partir de 1% de ruido percentual, ou seja: o método
baseado no mapa de k-médias otimizado usando o método dialético de entropia maximizada
em fun¢do do erro de quantizagdo J,. Esse resultado ndo deixa de ser interessante e curioso,
pois mostra que o indice de Omran J,, no caso das imagens utilizadas, € dominado pelo erro
de quantizagdo J,, dado que a otimizag@o em fun¢do do indice de Omran usando os métodos
dialéticos candnico (IC-CAN) e com entropia maximizada (IC-PME) sdo idénticos e qualitati-
vamente inferiores, assim como os resultados obtidos usando o método dialético candnico em
funcao de J, (EQ-CAN). Isso também indica que a aplicag¢ao do Principio da Maxima Entropia
diferenciou sensivelmente o algoritmo de sua versao candnica, tendo acelerado a convergéncia
para a otimizag¢ao em func¢ao do erro de quantiza¢do, como bem atestam os resultados.

Esses resultados, combinados aqueles apresentados anteriormente, mostram que, para a
aplicagdo ilustrada neste capitulo, o método EQ-CAN foi superior aos outros métodos de clas-
sificacdo ndo supervisionada e quantizacdo apresentados, tanto quando sdo utilizados indices
de fidelidade quanto indices de validade do agrupamento, o que mostra que, para as imagens
utilizadas, tanto existe um predominio do erro de quantizagao J, sobre o indice combinado de
Omran J, (onde este dltimo, por sua vez, contém o primeiro conforme expressoes 6.17 € 6.11),
quanto existe uma forte influéncia da aplicacdo do Principio da Médxima Entropia ao método
dialético de busca e otimizagdo, que nesta aplicacdo ajudou o método a ter sua convergéncia
acelerada ou até mesmo a vencer um minimo local.
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Figura 6.12 Graus de similaridade do método ODC-CAN em relacdo aos métodos KO, CM e KM,
usando o teste de 2, em fungio do ruido percentual

6.4 Conclusoes

Este capitulo mostrou duas aplica¢des do método dialético: classificadores dialéticos objetivos
e classificadores baseados na otimizacao dialética. Os classificadores dialéticos objetivos sdao
uma implementacio direta do método dialético como definido neste trabalho para problemas
de classificacdo e agrupamento. Foi visto que esses classificadores podem chegar a atingir
resultados tdo bons quanto os resultados atingidos usando o mapa auto-organizado de Kohonen,
considerado um método 6timo para quantizacao vetorial, com a vantagem de nao ser necessario
especificar o nimero exato de classes no inicio do processo de treinamento, fazendo com que
o método seja executado até que se atinja um bom nimero de classes, necessariamente menor
ou igual ao numero inicial de classes definidas no inicio do treinamento.

Ja os classificadores baseados na otimizacao dialética mostraram que € possivel obter clas-
sificadores otimizados segundo algum critério usando as diversas versdes do método dialético
e, com eles, conseguir resultados de quantizacdo e de fidelidade superiores aqueles obtidos
utilizando o método com parametros gerados pela utilizacio de seu algoritmo préprio de trei-
namento. Esses classificadores otimizados, quando comparados aos que ndo fazem uso de
otimizacdo e sim utilizam seus préprios algoritmos de treinamento, podem ser uma importante
alternativa para evitar com mais facilidade que o processo fique preso em minimos locais, dada
a boa capacidade do método dialético de evitar minimos locais, como se percebe das situacdes
onde a funcdo objetivo é multimodal, com destaque para a versdao com entropia maximizada.
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Figura 6.19 Composi¢do colorida RO-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD, T e 75 (a) e
resultados de classificacdo usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), IC-CAN-KM (e), IC-PME-KM
(f), EQ-CAN-KM (g) e EQ-PME-KM (h)
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(d) (h)

Figura 6.20 Composi¢do colorida RO-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD, T e 75 (a) e
resultados de quantizacdo usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), IC-CAN-KM (e), IC-PME-KM
(f), EQ-CAN-KM (g) e EQ-PME-KM (h)






CAPITULO 7

Classificacao de Imagens de Difusao de Alzheimer

7.1 Introducao

A doenca de Alzheimer é a maior causa de deméncia, tanto no grupo etdrio senil quanto no
pré-senil, observando-se seu aumento gradual & medida em que o individuo envelhece [144,
145]. As principais manifesta¢des da doenca compreendem o comprometimento cognitivo com
gradual perda de memoria, além de sintomas psicolégicos, neurolégicos e comportamentais que
indicam declinio nas atividades da vida diaria como um todo [15].

A doenca de Alzheimer € caracterizada pela reducdo da substancia cinzenta e pelo aumento
dos sulcos. A substancia cinzenta € responsdvel pela memoria e sua reducdo explica a perda
gradual de memoria no individuo senil afetado por esta doenga. Entretanto, também a substan-
cia branca € afetada, apesar de ser desconhecida a relac@o entre a doenga e a substancia branca
[146, 147, 148, 149].

A aquisic¢ao de imagens de ressonancia magnética ponderadas em difusao possibilita a visu-
alizacdo da dilatacdo dos cornos temporais dos ventriculos laterais, além de realcar o aumento
dos sulcos, que estdo relacionados com o avanco da doenca de Alzheimer [1].

Assim, a medi¢do volumétrica de estruturas cerebrais € de grande importancia para o di-
agnostico e a avaliagdo do progresso de doencas como a doenga de Alzheimer [144, 150, 151,
152], em especial a medicao das areas ocupadas pelos sulcos e pelos ventriculos laterais, pois
estas medidas permitem a adi¢ao de informacd@o quantitativa a informacao qualitativa expressa
pelas imagens de ressonancia magnética ponderadas em difusdo [153].

A avaliacdo do progresso da doenca de Alzheimer por meio da anélise de imagens de resso-
nancia magnética ponderadas em difusao € feita a partir da aquisicao de no minimo trés imagens
de cada fatia de interesse, onde cada uma dessas imagens € adquirida usando a sequéncia eco
de spin Stejskal-Tanner, com expoentes de difusio diferentes, sendo um deles igual a 0 s/mm?,
ou seja, uma das trés imagens € uma imagem ponderada em 75 [147, 1].

Utilizando essas trés imagens assim adquiridas, € montada uma quarta imagem: o mapa de
coeficientes de difusdo aparente (Apparent Diffusion Coefficient Map, ADC), onde cada pixel
corresponde ao coeficiente de difusdo aparente do voxel correspondente. Quanto maior o brilho
do pixel no mapa ADC, maior o coeficiente de difusao aparente [1].

Este trabalho propde uma nova abordagem para avaliagdo do progresso da doenca de Alz-
heimer: uma vez que o mapa ADC usualmente apresenta pixels com intensidades ndo nulas em
regides ndo ocupadas pela amostra, uma certa incerteza também pode ser levantada quanto aos
coeficientes de difusdo do interior da amostra, sendo sensivel a presenca de ruidos nas imagens
[1].

Neste estudo de caso, as imagens sao utilizadas na composicao de uma tnica imagem mul-

143
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tiespectral, onde cada uma das imagens ponderadas em difusdo se comporta como uma banda
espectral de uma imagem multiespectral sintética. A imagem multiespectral sintética assim
montada € entdo classificada utilizando os seguintes métodos: as redes neurais perceptron mul-
ticamadas (MLP), as redes fuzzy c-médias, os mapas auto-organizados de Kohonen, os classifi-
cadores LVQ de Kohonen, as redes de funcdo de base radial e o classificador dialético objetivo.

Segundo diversos trabalhos, ¢ comum assumir que ndo € possivel distinguir entre subs-
tancia cinzenta e substancia branca em imagens ponderadas em difusdo [154, 155, 156, 157,
158, 159, 160]. Este trabalho mostra que essa distincao entre substancia cinzenta e substancia
branca é possivel utilizando-se classificadores nao supervisionados adaptativos, em especial o
classificador dialético objetivo, proposto neste trabalho, para classificacdo da imagem multi-
espectral sintética construida, permitindo observar a redu¢do da substincia cinzenta no 16bulo
frontal, onde se localiza a memoria recente, o que ¢ fundamental para avaliacdo do progresso
da doenca de Alzheimer.

7.2 Materiais e Métodos

7.2.1 Imagens Ponderadas em Difusiao e Mapas ADC

As imagens de ressonincia magnética (RM) ponderadas em difusdo foram obtidas a partir do
banco de imagens clinicas do Laboratério de Imagens de Ressonancia Magnética do Depar-
tamento de Fisica da Universidade Federal de Pernambuco. O banco é composto de imagens
clinicas reais obtidas por um tomdégrafo clinico de RM de 1,5 T.

Neste trabalho foram utilizadas 80 imagens de ressonincia magnética axiais ponderadas
em difusdo, ou seja, 4 volumes cerebrais de 20 fatias axiais cada, sendo um desses volumes
composto por mapas ADC, correspondentes a um paciente do sexo masculino, de 70 anos de
idade, portador da doenca de Alzheimer.

Para realizar o treinamento foi escolhida a fatia 13 de cada amostra volumétrica de 20 fa-
tias (figuras 7.1 (a), (b) e (c)), dado que essa fatia mostra os cornos temporais dos ventriculos
laterais, o que permite uma avaliacdo mais clara por parte do especialista e facilita a corre-
lagdo entre os dados gerados pela ferramenta computacional e o conhecimento a priori do
especialista. Além disso, a fatia 13 apresenta artefatos fora da regido cranial em quantidade
considerdvel.

Pode-se considerar imagens como funcdes matemdticas, onde seu dominio € uma regiao do
plano dos inteiros, a grade, e seu contradominio € o conjunto dos valores possiveis de serem
assumidos pelos pixels correspondentes a cada posicao da grade.

Seja f; : S — W o conjunto das imagens de RM ponderadas em difusdo, onde 1 <i < 3,
SC7Z2éa grade da imagem f;, onde W C R € seu contradominio. Cada imagem multiespectral
sintética f : S — W3 integrante do volume multiespectral a ser classificado é composta pelas 3
imagens de RM ponderadas em difusao obtidas dos volumes mostrados nas figuras 7.1 (e), (f)
e (g), sendo dada por:

fu) = (fi(w), fr(w), f3(w))", (7.1)

onde u € S € a posi¢do do pixel na imagem f, e f1, f> € f3 sdo as imagens de RM de difusdo.
Considerando que cada pixel fij(u) é aproximadamente proporcional ao sinal do voxel corres-
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(d) (h)

Figura 7.1 Imagens da fatia 13 (esquerda) e volumes (direita) ponderados em difusdo, com expoentes
de 0 s/mm? (a, e), 500 s/mm? (b, f) e 1000 s/mm? (c, g), e mapa ADC (d, h)
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pondente como segue [161, 162, 163, 164, 165, 166, 167]:
fi(w) = Kp(u)e TE/TM bW, (7.2)

onde D;(u) é o coeficiente de difusdo de spin associado ao voxel da posi¢do u, medido apds o i-
ésimo experimento; p(u) é a densidade de spins nucleares no referido voxel; K é uma constante
de proporcionalidade; 7> (u) é o tempo de relaxacdo transversal no voxel; Tg é o tempo de eco
e b; é o expoente de difusdo, dado por [1, 22, 168]:

bi=YV'G;Ti/3, (7.3)

onde Y € a constante giromagnética e G; € o gradiente aplicado no i-ésimo experimento. As
figuras 7.1 (e), (f) e (g) mostram os volumes de imagens ponderadas em difusdo com expoentes
de difusdo 0 s/mmZ, 500 s/mm?2 e 1000 s/mm?, respectivamente.

A andlise de imagens de RM ponderadas em difusdo é usualmente realizada através dos
mapas ADC, fapc : S — W, calculados como segue [169]:

- u(f2) e Su(l). o

onde C € uma constante de proporcionalidade.
Considerando n experimentos, pode-se generalizar a equagao 7.4 como segue:

fanc(u Z ( ; (:;))) (7.5)

Portanto, o mapa ADC é dado por:

fADC(u) = CD(U), (76)

onde D(u) é a média amostral das medidas do coeficiente de difusdo D(u) [163, 170, 171].

Portanto, os pixels do mapa ADC sdo proporcionais aos coeficientes de difusao nos voxels
correspondentes. Entretanto, como as imagens sao adquiridas em diferentes momentos, deve-se
considerar a ocorréncia de ruido em todos os experimentos. Nas figuras 7.1 (d) e (h) podem-se
notar diversos artefatos devidos a presenca de ruido. Nas regides da imagem onde a relacdo
sinal-ruido é pobre (por exemplo, s/n ~ 1), 0o mapa ADC produz artefatos como consequéncia
do célculo do logaritmo (ver equagdes 7.4 e 7.5).

Esses fatores levam a seguinte conclusio: os pixels do mapa ADC ndo necessariamente
correspondem aos coeficientes de difusdo, uma vez que diversos pixels indicam altas taxas de
difusdo em voxels onde simplesmente nao ha amostra ou em dreas muito s6lidas, como a caixa
cranial, por exemplo, como pode ser notado nas figuras 7.1 (d) e (h). Essa € a razdo pela qual
esses mapas indicam coeficientes de difusdo aparentes, e ndo reais.

Neste trabalho propde-se uma alternativa a andlise do mapa ADC: a andlise multiespectral
do volume composto pelas imagens f : § — W? utilizando métodos baseados em redes neurais
e no classificador dialético objetivo.
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7.2.2 Analise do Mapa ADC usando Fuzzy C-Médias

Para comparar os métodos propostos e o mapa ADC € preciso extrair informagdo quantitativa
e qualitativa do mapa ADC. Isso € possivel aplicando uma classificacio monoespectral nao
supervisionada ao mapa ADC utilizando um método baseado em agrupamento [172, 173]. Foi
escolhido entdo o fuzzy c-médias (ADC-CM) com 3 entradas, 3 saidas, maximo de 200 iteracdes
e taxa de aprendizado inicial g =0, 1.

As 3 entradas sdo associadas ao vetor X = (x1,x2,x3)7, onde x; = fapc(u), para 1 <i<3. As
saidas da rede representam as classes de interesse e estdo associadas ao vetory = (y1,y2,y3)7,
onde cada saida corresponde a classe de mesmo indice. O critério de decisao empregado €
o mesmo da subsecdo 7.2.3: a maior saida indica a classe mais provavel [133, 174]. O con-
junto de treinamento € composto por pixels da imagem fapc e construido usando conhecimento
especialista na selecao das regides de interesse [7].

7.2.3 Analise Multiespectral utilizando Redes Neurais

Seja o universo de classes de interesse Q = {C},C,C3}, C; representa os coeficientes de difu-
s@o associados ao fluido cérebro-espinal (também chamado de liquor); C,, substancia branca e
cinzenta, uma vez que, a partir dos mapas ADC, elas nao podem ser diferenciadas por meio de
imagens de difusdo, pois seus coeficientes de difusdo sdo muito préximos; C3 corresponde ao
fundo da imagem.

Para a andlise multiespectral utilizando redes neurais, as entradas sdo associadas ao vetor
x = (x1,x2,x3)7, onde x; = fi(u), para 1 <i < 3. As saidas da rede representam as classes de
interesse e estdo associadas ao vetor y = (y1,y2,y3)?, onde cada saida corresponde a classe de
mesmo indice. O critério de decisdo € baseado no critério de Bayes: a maior saida indica a clas-
ses mais provavel [133, 174]. O conjunto de treinamento € construido utilizando conhecimento
especialista durante a selecao das regides de interesse [7].

O volume de imagens multiespectrais sintéticas foi classificado usando os seguintes méto-
dos:

1. Perceptron multicamadas (MLP): Taxa de aprendizado inicial g = 0,2, erro de treina-
mento € = 0,05, mdximo de 1000 iteragdes, 3 entradas, 3 saidas, 2 camadas, 60 neurdnios
na camada 1 [7];

2. Rede de fungdo de base radial (RBF): 3 entradas, 2 camadas; camada 1: mapa de k-
médias com 18 neurdnios na camada 1, taxa de aprendizado inicial 1o = 0, 1, maximo de
200 iteracdes; camada 2: 3 saidas, maximo de 200 iteracdes, taxa de aprendizado inicial
no =0,1[7].

3. Classificador LVQ de Kohonen (LVQ): 3 entradas, 3 saidas, maximo de 200 iteragdes,
taxa de aprendizado inicial g = 0,1 [7].

4. Mapa auto-organizado de Kohonen (KO): 3 entradas, 3 saidas, mdximo de 200 iteracdes,
taxa de aprendizado inicial o = 0,1 [7].
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O ndmero de entradas corresponde ao nimero de bandas das imagens de entrada, dado que
a classificacdo € feita pixel a pixel. J4 o nimero de saida corresponde ao nimero de classes. Os
demais parametros foram definidos empiricamente.

O perceptron multicamadas foi escolhido para se avaliar o desempenho da classificagao
multiespectral baseada em redes neurais classicas de duas camadas. O ntimero de entradas e
saidas corresponde ao nimero de bandas e de classes de interesse, respectivamente. O erro
de treinamento foi escolhido considerando o médximo ruido estimado em imagens ponderadas
em difusdo. O ndimero de neurdnios na camada 1 e a taxa de aprendizado foram determinados
empiricamente.

A rede de funcdo de base radial foi escolhida para avaliar o desempenho da classificagao
multiespectral baseada em uma estratégia orientada a problemas locais. O niimero de entradas
e saidas corresponde ao nimero de bandas e de classes de interesse, respectivamente. A taxa
de aprendizado foi determinada empiricamente.

O mapa auto-organizado de Kohonen foi escolhido para avaliar o desempenho de um mé-
todo de classificacdo ndo supervisionada na tarefa de classificacdo multiespectral baseada em
agrupamentos. J4 o classificador LVQ de Kohonen foi escolhido como alternativa baseada em
classificacdo supervisionada ao perceptron multicamadas e a rede de funcao de base radial.

7.2.4 Anadlise Multiespectral pelo Mapa Fuzzy C-Médias

O mapa fuzzy c-médias (CM) também foi utilizado para realizar a classificacdo das imagens
multiespectrais sintéticas geradas a partir das imagens de difusdo, de forma semelhante as redes
neurais. Foi treinado um mapa de 3 entradas e 3 saidas, durante um méximo de 200 iteracdes,
com taxa de aprendizado inicial g =0, 1.

7.2.5 Analise Multiespectral pelo Classificador Dialético

O classificador dialético objetivo (ODC) foi treinado a partir de um sistema inicial com 10 clas-
ses integrantes, condicionado por 3 condi¢des de entrada, estudado durante 5 fases histéricas,
com duragdo de 100 cada e passo histdrico inicial g = 0, 1. Nas etapas de crise revoluciondria,
considera-se uma medida de for¢ca minima de 1%, contradi¢io minima de 25 % e méaxima crise
de 25%. O critério de parada utilizado foi o nimero de classes final, no caso, 4 classes. As
condi¢Oes de entrada sdo os valores dos pixels em cada uma das 3 bandas.

Para acelerar a convergéncia, ndo foi utilizado o operador de geracdo de novas classes
na etapa de crise revoluciondria, durante o treinamento do classificador. Como funcdes de
anticontradicao foram utilizadas as seguintes funcoes:

-1
ne _ 112
gi(x) = Z M , (7.7)

k=1

onde 1 <i < n¢. Os pesos foram atualizados na etapa de evolugdo, em cada fase historica, pela
seguinte expressao:

.. 2(x xi(t) —w; ; i=
w,-7,-<t+1>:{ ) S TOSEONE0 w0 =k 78)
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(b)

Figura 7.2 Conjunto de treinamento (a) e imagem verdade da fatia 13 gerada pela classificagdo usando
a rede polinomial (b)

onde 1 () é o passo da fase histdrica e pode ser reduzido a cada iteracdo de forma semelhante a
utilizada na atualizac¢do da taxa de aprendizado no treinamento das redes auto-organizaveis de
Kohonen [7].

7.2.6 Ferramentas Computacionais

Para implementar os métodos utilizados e reconstruir os volumes, foi desenvolvida uma fer-
ramenta computacional que recebeu o nome de Anlmed, construida utilizando a linguagem
de programacdo orientada a objeto Object Pascal no ambiente de desenvolvimento Delphi 5.
A visualizagdao dos volumes foi efetuada por meio da ferramenta baseada em Java, ImageJ,
desenvolvida pelo NIH (National Institute of Health, EUA) e do plugin VolumeViewer.

7.3 Resultados

Para avaliar objetivamente os resultados da classificagdo volumétrica, foram utilizados trés
métodos: o indice K, a acurdcia global e a matriz de confusdo. A avaliacdo subjetiva foi
realizada utilizando conhecimento especialista. As classes fundo da imagem (C3), substincia
branca e cinzenta (C3) e liquido cérebro-espinal (C}) foram associadas as seguintes cores: preto,
cinza e branco, respectivamente. A figura 7.2 (a) mostra o conjunto de treinamento montado
sobre a fatia 13 do volume de mapas ADC, enquanto a figura 7.2 (b) mostra a imagem verdade
para a fatia 13.

Para a tarefa de classificagdo, assume-se que as classes de interesse sdo separdveis por
hiperquadricas. Portanto, uma rede polinomial de segundo grau foi escolhida para classificar o
volume multiespectral original e gerar um volume verdade.

O grau do polindmio foi empiricamente determinado pelo seu incremento gradual até que
nao houvesse diferencas significativas entre a classificacdo presente e a classificacdo imedia-
tamente anterior. Essas diferencas foram avaliadas quantitativamente usando o indice de fi-
delidade de Wang [142], um indice estatistico de similaridade. O indice de Wang € dado por
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[142]:

AUrHeOy g
) - ) 7.9)

onde f e g sdo as imagens monoespectrais a serem comparadas, enquanto [y, (g, GJ%, Gg o
sdo a média de f, a média de g, a variancia de f, a variancia de g, e a correlacdo entre f e g,
respectivamente.

Assim, as similaridades entre os resultados de classificacdo obtidos por polindmios de
quarto grau e de terceiro grau em relacio ao resultado do polindmio de grau dois foram 0,9816
e 0,9904, respectivamente. Optou-se entdo por escolher o resultado da classificagdo pelo po-
lindbmio de segundo grau.

A rede polinomial é uma rede de duas camadas: a primeira € uma rede multiplicativa que
gera todos os termos do polindmio de grau 2 a partir das 3 entradas; a segunda camada con-
siste em um perceptron de camada Unica com taxa de aprendizado inicial 119 = 0,1 e erro de
treinamento € = 0,05, maximo de 200 itera¢des de treinamento, responsavel pelo cédlculo dos
coeficientes do polindmio que modela as func¢des discriminantes de cada classe [133, 174]. A
rede polinomial € um aproximador polinomial. A taxa de aprendizado e o erro de treinamento
foram determinados empiricamente.

A matriz de confusdo para o universo de classes de interesse  é uma matriz m X m,
T = [t,-y j]me, onde cada elemento #; ; representa o nimero de objetos pertencentes a classe
C; classificados como C;, onde Q = {Cy,C3,...,C,} [133, 175].

A acurdcia global ¢ € a razao entre o nimero de objetos corretamente classificados e o
total de objetos, definida como segue [133, 175]:

0= py= i1 i (7.10)
’ Xt .
O indice x € um indice de correlagdo estatistica definido como segue [133]:
Pv—P:
K=—"7 (7.11)
1—p;

onde

XL (L ng) (X ) 7.12)
SRR AT |

A figura 7.4 (b) mostra o resultado da classificagdo do mapa ADC usando o método fuzzy
c-médias. As figuras 7.4 (c), (d), (e), (f) e (g) mostram os resultados da classificagdo do volume
de imagens multiespectrais sintéticas composto pelos volumes das imagens das figuras 7.1
(e), () e (g) usando os métodos MLP, RBF, KO, LVQ e CM, respectivamente. A tabela 7.1
apresenta o indice k e a acurdcia global ¢, enquanto a tabela 7.2 mostra os volumes percentuais
V1, V2 e V3 ocupados pelas classes de interesse Cy, C; e C3, nesta ordem, bem como a razao
entre o volume de liquido cérebro-espinal e o volume total de substancia branca e cinzenta,
denominada simplesmente de razdo fluido-substincia, expressa por V;/V,. A figura 7.3 (b)
mostra a fatia 13 do volume da classificacio do mapa ADC pelo método CM, enquanto as
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(d) (h)

Figura 7.3 Fatia 13 da classificacdo usando PO (a), ADC-CM (b), MLP (c), RBF (d), KO (e), LVQ (f),
CM (g), e ODC (h)
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(d) (h)

Figura 7.4 Volumes de classificacdo usando PO (a), ADC-CM (b), MLP (c), RBF (d), KO (e), LVQ (f),
CM (g), e ODC (h)
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() (b)

Figura 7.5 Fatia 13 da classificacdo pelo classificador dialético objetivo antes (a) e depois (b) da pds-
rotulacao

Tabela 7.1 Acuricia global ¢ (%) e indice x para os métodos de classificacdo

MLP RBF KO LVQ CM  ADC-CM
® (%) 88,5420 99,3587 99,3647 99,3683 93,9364 58,1154
K 0,6081 0,9681 09688 0,9689  0,7755 0,2495

figuras 7.3 (c), (d), (e), (f) e (g) mostram as fatias 13 dos volumes de 20 fatias gerados pela
classificagao segundo os métodos MLP, RBF, KO, LVQ e CM, nesta ordem.

A figura 7.5 (a) mostra a fatia 13 do resultado da classificacdo utilizando o classificador
dialético objetivo. A figura 7.5 (b) mostra a fatia 13 do resultado ap6s efetuada a pds-rotulagdo.
A figura 7.4 (h) mostra todo o volume gerado pela classificacao pelo ODC.

O treinamento do ODC resultou em 6 classes, reduzidas a 4 apds a pés-rotulacdo manual
que agrupou as 3 classes presentes fora do cranio, fundo da imagem, ruido e caixa craniana,
numa s6 classe, fundo da imagem. A pds-rotulagao € feita manualmente porque as duas popula-
coes sdo estatisticamente diferentes e s6 conceitualmente fazem parte de uma Unica classe. Da
figura 7.5 (b) pode-se perceber que o ODC conseguiu fazer distin¢do entre substincia branca e
substancia cinzenta, essa ultima presente na interface entre o liquor e a substancia branca.

O treinamento dos métodos foi realizado a partir da fatia 13 e generalizado para as outras

Tabela 7.2 Volumes percentuais e razao fluido-substancia para os métodos de classificagdo

MLP  RBF KO LVQ CM ADC-CM PO
Vi(%) 7,607 1,612 2,186 2,185 6,262 18,743 1,697
Vo (%) 11,546 17,187 16,398 16,394 13,922 34,354 17,010
V3 (%) 80,847 81,201 81,416 81,421 79,816 46,903 81,293
Vi/Vo, 0,659 0,094 0,133 0,133 0,450 0,546 0,100
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Tabela 7.3 Indice de generalizacio dos métodos para as demais bandas

MLP  RBF KO LVQ CM ADC-CM
Ax/k 0,7398 0,9623 0,9634 09635 0,8295 0,4519
Ap/¢ 09560 0,9956 0,9979 09979 09715 0,8577
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Figura 7.6 Comportamento da acuricia global ¢ em fun¢do da fatia s

19 fatias. As figuras 7.6 e 7.7 ilustram o comportamento dos indices ¢ e Kk em fun¢do da fatia
s, onde 1 <5 <20. A partir desses graficos € possivel estudar o indice de generalizacdo de
cada método, definido aqui como Ak/Kk, resultando nos valores da tabela 7.3, onde se nota
o relativamente baixo indice de generalizacdo do método MLP, de 0,7398, frente aos outros
métodos, de 0,8295 a 0,9635. J4 o método ADC-CM possui o pior indice de generalizagdo de
todos, 0,4519.

Da tabela 7.3 também € possivel concluir que nio € possivel definir um indice de genera-
lizagdo A¢ /¢, uma vez que o menor valor, embora tenha sido para o método ADC-CM, foi
de 0,8577, uma ordem de grandeza que simplesmente nao reflete a verdade, se esse valor é
comparado ao obtido com o indice de generalizacdo baseado na estatistica k, de 0,4519.

As figuras 7.8 (a), (b) e (c) mostram imagens bindrias da fatia 13 da classificacdo pelo
ODC, mostrando o liquor (cerebrospinal fluid, CSF), a substancia cinzenta (gray matter, GM)
e a substincia branca (white matter, WM), respectivamente, enquanto as figuras 7.9 e 7.10,
mostram os respectivos espectros morfoldgicos e as distribui¢des morfolégicas acumuladas.
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Figura 7.7 Comportamento do indice k¥ em fungdo da variacdo da fatia s

Tanto os espectros morfolégicos quanto as distribuicdes morfoldgicas acumuladas foram obti-
dos usando como elemento estruturante o quadrado 3 x 3 centrado em (2,2).

A figura 7.8 (d) ilustra o liquor mais a substancia cinzenta (CSF+GM) da fatia 13 detectados
pelo ODC, enquanto as imagens 7.9 e 7.10 mostram os graficos do espectro morfolégico e da
distribui¢cao morfolégica acumulada associados.

As figuras 7.11 (a) e (b) mostram a fatia 13 do volume de liquor detectado pelos métodos
CM e MLP, enquanto as figuras 7.12 e 7.13 mostram os respectivos espectros morfolégicos e
distribui¢cdes morfoldgicas acumuladas.

Comparando-se esses resultados com aqueles obtidos a partir do volume de liquor detectado
pelo ODC, pode-se perceber que, na verdade, os métodos CM e MLP associaram liquor e
substancia cinzenta a mesma classe liquor. Isso se comprova tanto pelos espectros morfolégicos
quanto pelos valores do indice de similaridade morfoldgica entre os resultados do CM e do
MLP em relacdo ao ODC, ou seja, 0,7274 e 0,8450, respectivamente.

As figuras 7.11 (c), (d), (e) e (f) mostram a fatia 13 do volume de liquor detectado pelos
métodos KO, LVQ, RBF e PO, enquanto as figuras 7.14 e 7.15 mostram os respectivos espectros
morfolégicos e as distribui¢des morfolégicas acumuladas.

Comparando-se esses resultados com aqueles obtidos a partir do volume de liquor detectado
pelo ODC, pode-se perceber que, os métodos KO, LVQ, RBF e ODC detectaram corretamente
a classe liquor, o que € atestado tanto pelos espectros morfoldgicos quanto pelos valores do
indice de similaridade morfolégica entre os resultados dos métodos KO, LVQ, RBF e ODC ao
PO, ou seja, 0,8554, 0,8554, 0,9619 e 0,9006, respectivamente.
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(b) (d)

Figura 7.8 Fatia 13 dos volumes de liquor (a), de substincia cinzenta (b), de substincia branca (c), e de
liquor e substancia cinzenta (d) detectados pelo ODC
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Figura 7.9 Espectros morfoldgicos da fatia 13 do volume de liquor, de substancia branca e de substancia
cinzenta detectados pelo ODC

A partir do resultado obtido pelo ODC pode-se montar um novo conjunto de treinamento
(ver figura 7.16 (b)) e, assim, treinar os classificadores supervisionados novamente. A tabela
7.4 mostra os valores de K e ¢ para a classificacdo da fatia 13 pelos métodos supervisionados
MLP, LVQ e RBF em func¢do do resultado obtido com o método PO para polindmios de grau
2. A tabela 7.5 mostra os valores das dreas e a razao liquor-substancia para a fatia 13.

As figuras 7.16 (c), (d), (e) e (f) mostram os resultados da classificacdo pelos métodos MLP,
RBE, LVQ e PO, respectivamente. Nota-se que a rede MLP retornou uma classificacdo onde
as classes substancia branca e substancia cinzenta foram todas classificadas como substancia
cinzenta, o que nao impediu que a razao liquor-substancia tivesse um valor préximo do correto,
apesar dos baixos valores de kK e ¢ e da confusdo entre substancia cinzenta e fundo da imagem.

A fidelidade dos resultados obtidos pelos métodos MLP, RBF e LVQ ao resultado verdade

obtido da classificacdo pela rede PO foi estimada usando o indice de similaridade morgoldgica,
resultando 0,1533, 0,9877 e 0,9877, respectivamente.

7.4 Discussao e Conclusoes

Os resultados da classificacdo multiespectral forneceram uma melhor avaliagdo, tanto quanti-
tativa quanto qualitativa, dos volumes adquiridos, tornando possivel a medi¢cdo dos volumes de
interesse, em especial a razao entre o volume ocupado pelo liquido cérebro-espinal e o volume
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Figura 7.10 Distribui¢cdes morfoldgicas acumuladas da fatia 13 do volume de liquor, de substancia
branca e de substincia cinzenta detectados pelo ODC

Tabela 7.4 Acuricia global ¢ (%) e indice k para os métodos de classificacdo treinados usando o
resultado do ODC

MLP RBF LVQ
o (%) 79,7699 98,6923 98,6923
K 0,5370  0,9701  0,9701

Tabela 7.5 Areas percentuais e razdo fluido-substincia para os métodos de classificacdo treinados
usando o resultado do ODC

MLP  RBF LVQ PO
Acsr (%) 2,681 2,820 2,820 2,458
Agm (%) 21,603 6,496 6,496 6,682
Ay (%) 0,000 18,256 18,256 18,481
Acsr/Aguswn 0,124 0,114 0,114 0,098
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(a) (d)

Figura 7.11 Volumes da classe liquor detectados pelo CM (a), MLP (b), KO (c), LVQ (d), RBF (e) e
PO (f)
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Figura 7.12 Espectros morfolégicos da fatia 13 do volume da classe liquor detectados pelos métodos
CM, MLP e ODC, e do volume de liquor e substincia cinzenta detectado pelo método ODC



[1]

0s8

0B

0.4

02

oo

7.4 DISCUSSAO E CONCLUSOES

B}

_,.w‘":': -
——CM
~--m-- MLP
ODC CSF
e - A= ODC CSF+GM
A
T T T T T
2 4 G g
k

161

Figura 7.13 Distribui¢des morfoldgicas acumuladas da fatia 13 do volume da classe liquor detectados
pelos métodos CM, MLP e ODC, e do volume de liquor e substancia cinzenta detectado pelo método

ODC
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Figura 7.14 Espectros morfoldgicos da fatia 13 do volume da classe liquor detectados pelos métodos
KO, LVQ, RBF, PO e ODC, e do volume de liquor e substancia cinzenta detectado pelo método ODC

ocupado pelas substancias branca e cinzenta, o que pode possibilitar o estabelecimento de uma
correlagdo entre essa razao, juntamente com outras varidveis clinicas a serem consideradas, e o
avanco de doengas neurodegenerativas, como a doenca de Alzheimer.

Da tabela 7.1 pode-se notar que a abordagem multiespectral, com indice k¥ de 0,6081,
0,9681, 0,9688, 0,9689 e 0,7755, para o perceptron multicamadas, a rede de funcao radial, o
mapa auto-organizado de Kohonen, o classificador LVQ de Kohonen e o mapa fuzzy c-médias,
respectivamente, € superior a andlise do mapa ADC pelo método fuzzy c-médias, com indice x
de 0,2495.

Esses resultados sdo confirmados quando se observam os volumes classificados das figuras
7.4 (c), (d), (e), (f) e (g), e se comparam com o volume classificado ADC da figura 7.4 (b),
onde se podem notar diversas dreas fora da amostra e na caixa craniana marcadas como liquido
cérebro-espinal ou substancia branca ou cinzenta.

A partir dos resultados obtidos fica evidente que o perceptron multicamadas e o mapa fuzzy
c-médias superestimaram o volume ocupado pelo liquido cérebro-espinal (ver figuras 7.4 (c) e
(g)). Quando esse resultado é comparado com o volume com expoente de difusdo O (ver figura
7.1 (e)), pode-se perceber que os ventriculos esquerdo e direito sdo separados. Além disso, os
sulcos também foram superestimados, o que poderia levar um especialista a talvez considerar
esse caso de Alzheimer como mais avangado do que realmente €.

A superestimacdo dos volumes também pode ser percebida nos resultados na tabela 7.2,
onde a razdo fluido-substincia (V; /V;) é 0,659 para o perceptron multicamadas e 0,450 para
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Figura 7.15 Distribui¢des morfolégicas acumuladas da fatia 13 do volume da classe liquor detectados
pelos métodos KO, LVQ, RBF, PO e ODC, e do volume de liquor e substincia cinzenta detectado pelo
método ODC
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(b) (e)

Figura 7.16 Conjunto de treino (b) sobre o resultado do ODC (a) e novas classificacdes usando MLP
(c), RBF (d), LVQ (e) e PO (f)
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0 mapa fuzzy c-médias, da mesma ordem, portanto, do resultado obtido pela classificacdo do
mapa ADC pelo método fuzzy c-médias, com V| /V, = 0,546, quase 6 vezes a taxa obtida pela
rede de fungdo de base radial, com V;/V, = 0,094, pelo mapa auto-organizado de Kohonen
e pelo classificador LVQ, com V; /V, = 0,133, muito préximas, portanto, da taxa obtida pela
rede polinomial, V;/V, = 0,100. Consequentemente, as redes RBF, KO e LVQ podem ser
consideradas boas estimadoras da razdo fluido-substancia, enquanto a rede MLP e o método
CM poderiam ser descartados nesta aplicacao, uma vez que o interesse principal aqui € a razado
fluido-substancia.

Contudo, a classificagcdo utilizando o classificador dialético objetivo mostrou que, na ver-
dade, a superestimacao dos volumes resultante da classificagdao pelo perceptron multicamadas
e pelo mapa fuzzy c-médias tem origem na associacao das classes liquor e substancia cinzenta
na classe liquor. Obviamente, isso € muito dependente do conjunto de treinamento, no caso do
perceptron multicamadas, ja que este executa uma classificagdo supervisionada. Portanto, para
um diferente conjunto de treinamento, € mesmo para uma quantidade diferente de neurdnios
na camada intermedidria e diferentes parametros de treinamento da rede, o perceptron multica-
madas resultante poderia ter associado a substancia branca e a substancia cinzenta a uma tnica
classe, de forma semelhante a que se deu com o classificador LVQ e com a rede de fun¢ao
de base radial. Nesse caso, uma possibilidade para melhorar o resultado obtido pelo percep-
tron multicamadas seria utilizar algum método de otimizacdo global para encontrar a melhor
arquitetura para a rede neural.

No entanto, o resultado da classificacdo pela rede MLP e pelo mapa fuzzy c-médias, este, por
sua vez, um método de classificagdao ndo supervisionada, ao confundir substancia cinzenta com
liquor, mostrou que, na verdade, ha valores de coeficiente de difusdo intermedidrios entre os
coeficientes de difusdo da substancia cinzenta e de liquor, mostrando que € possivel diferencia-
los. Isso é muito interessante, pois permite que se extraia muito mais informagdo de imagens
de difusdo do que os resultados provenientes da andlise dos mapas ADC prevéem. Isso pode
vir a otimizar a extracao de informagao de imagens de difusdo, além de reduzir a relagdo custo
beneficio, pois novos exames para extra¢do de informacdo anatomica, como a aquisi¢ao de
imagens de ressonancia magnética ponderadas em 77, 7> e densidade de protons, podem se
tornar desnecessarios, sem contar o fato de que, muitas vezes, novos exames sao um transtorno
para o paciente, mesmo que usem tecnologias ndo invasivas, como a RM. Além disso, quanto
mais tempo o paciente passa dentro do tomégrafo de RM, mais erros podem ocorrer, dado que
€ impossivel que ele fique sem se movimentar dentro do aparelho, e sedar um paciente nao €
algo simples, podendo ter sérias consequéncias.

Observando a imagem da figura 7.8 (b), que indica a detec¢ao de substancia cinzenta pelo
classificador dialético objetivo, pode-se notar a significativa redu¢@o de substancia cinzenta no
16bulo frontal do cérebro, na parte superior da imagem, o que estd diretamente relacionado com
a reducdo da memoria recente.

Em sintese, o classificador dialético objetivo se mostrou uma boa ferramenta para a extracao
de informacdo anatdmica de imagens de difusdo, permitindo fazer disting@o entre as substancias
branca e cinzenta, o que nao seria possivel através da simples anélise do mapa ADC.

O uso do classificador dialético objetivo permite realizar classificacdes que identifiquem
classes estatisticamente significativas em situacdes onde o nimero inicial de classes é des-
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conhecido. Isso permite a deteccdo de classes relevantes ou mesmo de singularidades ndao
previstas inicialmente, o que pode auxiliar o especialista tanto na medi¢cdo de volumes de inte-
resse na tentativa de estabelecer uma correlacdo com o avango de doengas neurodegenerativas,
como a doenca de Alzheimer, quanto na detec¢do de alteragdes significativas nos valores dos
coeficientes de difusdo medidos, por exemplo, potencialmente enriquecendo qualitativa e quan-
titativamente a andlise do especialista.



CAPITULO 8

Deteccao de Imagens Funcionais

8.1 Introducao

Um dos maiores desafios no campo das ciéncias cognitivas € mapear as regides do cérebro
responsaveis pelas funcdes motoras e comportamentais. A aquisicdo de Imagens de Resso-
nancia Magnética Funcional (functional Magnetic Resonance Imaging, fMRI) € uma técnica
fundamental para o estudo da atividade neural do cérebro humano, ndo sendo considerada
invasiva quando comparada com a Tomografia por Emissao de Pésitrons (Positron Emission
Tomography, PET) e com a Tomografia Computadorizada por Emissdo de Féton Unico (Single
Photon Emission Computerized Tomography, SPECT).

As imagens fMRI sdo adquiridas utilizando a sequéncia Eco-Planar de Aquisi¢do de Ima-
gens (Echo Planar Imaging sequence, EPI) e a técnica BOLD, que exploram tanto a pro-
priedade diamagnética da oxi-hemoglobina quanto a propriedade paramagnética da desoxi-
hemoglobina como um mecanismo de contraste natural [5], elevando o sinal nos voxels tipi-
camente de 1% a 5% em tomégrafos de 1,5 T [3, 4, 1, 6], produzindo artefatos na imagem
resultante [1].

Um exame de fMRI consiste em trés etapas de aquisi¢do: aquisi¢do anatomica, sob esti-
mulo e sem estimulo [176]. Durante a primeira etapa sdo adquiridas imagens anatomicas de alta
resolucdo sobre as quais € montado o mapa de ativacdo. Nas etapas de aquisi¢ao sob estimulo
e sem estimulo sdo adquiridas todas as imagens para reconstru¢do do volume cerebral, sendo
que, na aquisi¢cdo sob estimulo, o voluntério estd sob o experimento de interesse, enquanto na
aquisicao sem estimulo as imagens sdo adquiridas quando o voluntario se encontra em repouso.
As imagens sao adquiridas em quantidade suficiente para melhorar a relac@o sinal-ruido e por-
tanto facilitar a detec¢ao estatistica das regides com atividade neural relevante, chamadas aqui
simplesmente de regides ativadas [14, 5].

Devido ao baixo contraste das imagens adquiridas, para possibilitar a identificacdo das re-
gides ativadas € necessdrio realizar um pos-processamento sobre as imagens sob estimulo e sem
estimulo. Os métodos de deteccao podem ser estatisticos paramétricos ou ndo paramétricos.

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para a detec¢ao de regides cerebrais ativadas:
os métodos estatisticos cldssicos de detec¢ao de regides ativadas baseados em testes de hipo-
teses sdo apresentados como métodos de andlise de imagens multiespectrais sintéticas, sendo
apresentada uma alternativa a esses métodos baseada na andlise de imagens multiespectrais e
monoespectrais sintéticas utilizando métodos nao paramétricos baseados em redes neurais e no
classificador dialético objetivo.

Para validar esta proposta, foi realizado um estudo de caso onde foram adquiridas imagens
funcionais eco-planares reais, sob estimulo e sem estimulo. Essas imagens sdo provenientes
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de um experimento padrdo onde se deseja detectar a drea cerebral associada a atengdo espa-
cial visual. Para avaliar os métodos propostos foram calculadas as taxas de falsos positivos,
falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, obtidas a partir das matrizes de
confusao calculadas durante a etapa de pds-classificacao.

8.2 Materiais e Métodos

As imagens de fMRI foram fornecidas pelo Departamento de Fisica e pelo Laboratério de
Percepcao Visual do Departamento de Psicologia da Universidade Federal de Pernambuco,
Recife, Brasil. Essas imagens foram adquiridas a partir de um tomégrafo clinico de 1,5 T
durante o ano de 2004. Foram adquiridas 60 imagens: 24 sob estimulo, 24 sem estimulo e 12
imagens de referéncia para corrigir os efeitos de movimento [177].

8.2.1 Meétodos de Deteccao Estatisticos Multiespectrais

Uma sequéncia temporal de imagens eco-planares pode ser modelada como uma tnica imagem
multiespectral de n bandas, f: S — [0, 1]", com vetor de ativa¢do

V= (V],Vz,...,vn)T,

onde, se vy = 1, a banda f; : S — [0, 1] corresponde a uma imagem sob estimulo; caso vy = 0,
a banda f; : S — [0, 1] estd associada a uma imagem sem estimulo; S é a grade da imagem f,
onde 1 <k<n.

Seja ng o nimero de bandas associadas as imagens sem estimulo e n; o nimero de bandas
relacionadas as imagens sob estimulo, se n = ng + n;, considerando as seguintes populacdes
por voxel:

Fo(u) = {fi(u)|vx = 0}, (8.1)
Fi(u) = {fi(u)|ve = 1}, (8.2)
tém-se as seguintes estatisticas de interesse:
_ 1
Fo(w)=— ¥ fi(w), (8.3)
n() Vk:O
1 _
So(w) = =7 X (fe(w) — Fo(w)*, (8:4)
Vk:O
_ 1
Fi(w)=— Y fu(w), 8.5)
nl Vk:1
1 _
Siw = —5 ¥ (ilw) ~Aw), (8.6)

onde Fy(u), S3(u), Fi(u) e S7(u) sdo os respectivos pares média e desvio padrdo que estimam
os pares esperanga e variancia to(u), o3 (u), (1 (u) € o7 (u) para as populagdes adquiridas sem
estimulo e sob estimulo, respectivamente, para cada pixel em f com posi¢ao u € S.
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A maioria dos métodos estatisticos utilizados em solu¢des comerciais para detec¢do de
niveis de ativacdo em imagens de ressonancia funcional sdo testes de hip6tese nula [178], onde
se deseja medir o desvio por voxel entre as populagdes sob estimulo e sem estimulo [179]. Se
esse desvio estiver fora de um determinado intervalo de confiancga de probabilidade P., o pixel
correspondente a posi¢do u no mapa bindrio de ativagdo fp, : S — {0,1} assume f,(u) =1 e
¢ considerado ativado; caso contrério, f,(u) =0 e o pixel correspondente é considerado ndo
ativado [5].

Os métodos de detec¢cao baseados em testes de hipdtese nula variam de acordo com a natu-
reza do teste, como segue:

1. Teste t de Student (TTS): As variancias o7 (u) e 7 (u) sio diferentes e desconhecidas.

- 8.7)
TR
com
A= (S2(w)/n)> | (S(w)/m)? (8.8)

no+1 + ni+1

graus de liberdade, onde u € S;

2. Teste t Combinado (TTC): As variancias 64 (u) e 67 (u) sdo iguais e desconhecidas.

7u) = Lo —Fi(w) (8.9)

Sp(u)\/%"‘%

(no — 1)S§(u) + (n1 — 1)S7(u)
no +np -2

onde

(8.10)

Slz,(u) =

é o estimador combinado de 6*(u) = o3 (u) = o7

liberdade, onde u € S;

(u) com A = ng+n; —2 graus de

3. Teste t Emparelhado (TTP): Considera as estatisticas das diferentes populagdes

D(u) = {fi(u) = fj(u)|v; = 0,v; = 1}, (8.11)

onde ny = n = n/2; se D(u) e S3(u) sio a média e o desvio padrio da populagio D(u),
entdo o testes estatistico é dado por:

T(u) = C) (8.12)

So(u)/v/n2’
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Utilizando as estatisticas 7" obtidas a partir dos célculos anteriores e distribuidas segundo
uma distribuicdo r com A graus de liberdade, pode-se calcular as probabilidades Py, = P(t <
T(u)),YueSs.

O mapa de ativagdo bindrio € composto como segue:

(8.13)

1, Po<fevp, > Lk

0, SE<hR<HE

2

onde u € S. A presenca de ruido € caracterizada pela existéncia de pixels isolados marcados
como ativados em regides onde niao hd amostra cranial. Nestes casos, pode-se aplicar o filtro
da moda sobre o mapa fj, para eliminar as falsas detec¢des, gerando o mapa de ativagao filtrado
f,:8—{0,1}.

Para avaliar qualitativamente as dreas detectadas ¢ comum compor uma imagem temaética a
partir da superposi¢ao do mapa bindrio de ativagc@o sobre a imagem anatdomica correspondente,
rotulando as dreas ativadas com uma cor pré-definida, que recebe o nome de marcador [3, 5].

A imagem temdtica de ativagdo f, : S — [0,1]3, com mapa de ativacio bindrio filtrado
f2:S—{0,1} e marcador r = (ry,r2,73)", pode ser obtida pela expressdo:

fa() = fr(w)Fr(w)r+ (1— fj(w)F(w)(1,1,1)", (8.14)

ondeu € S.

8.2.2 Métodos Multiespectrais Nao Paramétricos

Os métodos ndo paramétricos sdao baseados em geral na classificacdo voxel a voxel das séries
temporais normalizadas utilizando métodos nao supervisionados, tais como os mapas de k-
médias, os mapas auto-organizados de Kohonen e os mapas fuzzy c-médias [75, 78, 79, 16].

Contudo, pode-se considerar a tarefa de detectar regides como na verdade a classificacio
da imagem multiespectral normalizada de n bandas f’ considerando o conjunto de classes Q =
{C1,Cy,...,Cy}, onde as primeiras m — 1 classes representam os diversos niveis de ativacdo de
interesse detectados e a m-ésima classe representa o fundo da imagem.

Consequentemente, a imagem multiespectral normalizada f’ : § — [—1,1]" é definida a
partir de f como segue [78]:

/ _ fk(u)_Fb, v =0
fk(u) - { fk(u) _Fl7 Ve = 1 (815)

ondel <k<neuecs.

A classifica¢do automdtica de f': S — [—1,1]" resulta no mapa de classificagdo g : S —
{1,2,...,m}. O mapa bindrio de ativagdo é gerado a partir da selecdo da k-ésima classe associ-
ada a uma ativagdo, como segue:

fb(u):{ 0, g(u);«ék ) (816)

ondeu € S.
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Para reduzir a influéncia das falsas ativa¢des originadas pelo ruido, o mapa bindrio de ativa-
¢do fj, ¢ filtrado pelo filtro da moda, resultando f;. A imagem temdtica de ativacdo f, é gerada
pela superposicdo de f; sobre o mapa anatdmico sob estimulo F| usando o marcador r, como
descrito na equagao 8.14.

8.2.3 Método Nao Paramétrico Monoespectral Proposto

A maior desvantagem do emprego de métodos nao paramétricos € seu alto custo computacional
associado, apesar de seus bons resultados na deteccdo e classificagdo de diferentes niveis de
ativacdo. Esses métodos lidam com imagens multiespectrais sintéticas com no minimo 60
bandas durante a fase de treinamento e sdo responsaveis pela deteccao de diferentes niveis de
ativagao.

Como uma boa solucdo pode-se gerar uma imagem monoespectral com as diferencas de
niveis. Uma imagem candidata pode ser f; : S — [0, 1], definida como as diferengas entre os
niveis médios dos sinais sob estimulo e sem estimulo por voxel:

fa(u) = Fi(u) — Fy(u), (8.17)

onde u € S. Contudo, as regides ativadas com baixo nivel médio de sinal podem ndo ser de-
tectadas durante a etapa de classificacdo. Portanto, pode-se modificar o histograma da imagem
diferenca, gerando a imagem diferenca modificada f}; : § — [0, 1] definida por:

= 7 . 1/2
fy(w) = (Fl(u) lﬁ)g{? M) , (8.18)
ondeu € §,
M= N\ (Fi(v)=F(v)), (8.19)
veS
€
A= \/(Fi(v) = Fo(v)). (8.20)
ves

A classificagdo automitica de f, : § — [0,1] resulta no mapa de classificagdo g : § —
{1,2,...,m}. O mapa de ativagdo bindrio fj : S — {0, 1} é gerado a partir da sele¢do da k-ésima
classe de interesse associada a ativacdo, como descrito na equagdo 8.16. Os passos seguintes
sdo idénticos aos passos seguidos pelos métodos ndo paramétricos citados anteriormente. Na
etapa de classificacdo podem-se utilizar diversos métodos nao paramétricos, tais como 0 mapa
de k-médias, os mapas auto-organizados de Kohonen e os mapas fuzzy c-médias [18, 17].

A avaliacdo do resultado € feita a partir de g, utilizando um conjunto de regides de interesse
gerado a partir da selecdo da regido ativada correspondente, utilizando como referéncia um
atlas funcional que mostra a regido do cérebro responsavel pela atencio espacial visual [6].
Para avaliar quantitativamente os resultados utiliza-se o indice K, a acurdcia global e a matriz
de confusdo. Da matriz de confusdo calculada foram obtidas as taxas de falsos positivos, falsos
negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos para cada um dos métodos de deteccdo
apresentados.
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Figura 8.1 Mapa tematico de ativacdo do teste ¢ de Student

8.3 Resultados

As figuras 8.1, 8.3 e 8.5 mostram os mapas temdticos de ativacio f, : S — [0,1]® resultantes
da detecc¢do usando o teste ¢ de Student, o teste  emparelhado e o teste t combinado, com pro-
babilidade de confianca P, = 95% e o marcador r (vermelho), considerando a notacdo RGB,
r = (1,0,0)7, enquanto as figuras 8.2, 8.4 e 8.6 mostram suas respectivas composigdes volu-
métricas.

As figuras 8.7 e 8.8 mostram a imagem diferenga modificada f), : § — [0, 1] na forma de
representacdo plana e de composicdo volumétrica, respectivamente. Nelas é possivel notar
tanto as regides ativadas quanto as falsas ativagdes devidas a presenca de ruido durante todos
0s experimentos.

As figuras 8.9 e 8.10 mostram o mapa temdtico de ativagdo f, : S — [0, 1] na forma de
representacio plana e de composi¢ao volumétrica, respectivamente, obtida do mapa anatdomico
de ativagdo Fj : § — [0, 1] e do mapa bindrio de ativacio filtrado f; : § — [0, 1] resultante da
classificagdo da imagem normalizada segundo o mapa auto-organizado de Kohonen (KON),
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Figura 8.2 Composi¢do volumétrica do mapa tematico de ativagio do teste ¢ de Student

Figura 8.3 Mapa tematico de ativagdo do teste ¢t emparelhado
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Figura 8.4 Composicdo volumétrica do mapa tematico de ativagdo do teste ¢+ emparelhado

Figura 8.5 Mapa tematico de ativag@o do teste t combinado
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Figura 8.6 Composicdo volumétrica do mapa tematico de ativag@o do teste + combinado

Figura 8.7 Imagem diferenca modificada
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Figura 8.8 Composicdo volumétrica da imagem diferenca modificada

TTS TTC TIP KON KO ODC
K 059 05 066 026 0,71 0,71
¢ (%) | 78,53 78,53 82,61 57,88 85,33 85,33

Tabela 8.1 Avaliacdo de desempenho usando a taxa de acerto global ¢ e o indice x

com 48 entradas, 3 saidas, 3 neuronios linearmente distribuidos, 200 iteragdes durante a etapa
de treinamento e taxa de aprendizado inicial de ng =0, 1.

As figuras 8.11 e 8.12 mostram o mapa temdtico de ativagdo f, : S — [0, 1]3 na representacao
plana e de composi¢do volumétrica, respectivamente, obtido do mapa anatdmico de ativagao
Fi : S —[0,1] e do mapa bindrio de ativacdo filtrado f} : S — [0, 1] resultante da classificagdo
da imagem diferenca modificada usando o mapa auto-organizado de Kohonen (KO), com uma
entrada, 3 saidas, 3 neur6nios linearmente distribuidos, 50 iteracdes durante a etapa de treina-
mento e taxa de aprendizado inicial 79 = 0, 1. As figuras 8.13 e 8.14 mostram a representacdo
plana e de composicao volumétrica, respectivamente, do mapa tematico de ativacdo adquirido
usando o classificador dialético objetivo (ODC) com uma entrada, 4 pdlos iniciais, 4 fases his-
téricas com duracgdo de 100 iteragdes cada, passo histérico inicial g = 0, 1, limiares de forca e
de contradicdo de 0,1 e 0,75, respectivamente, e sem geragao de novos pdlos.

O desempenho de classificagcao foi avaliado usando regides de interesse adquiridas de acor-
do com um atlas de fMRI baseado em experimentos de tomdgrafos de ressonancia de 4 T [6].
A tabela 8.1 mostra os resultados da avaliacdo dos métodos de detec¢do apresentados usando
o indice K e a taxa de acerto global ¢ (%), enquanto a tabela 8.2 mostra as taxas de falsos
positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiros positivos (TP) e verdadeiros negativos (TN).
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Figura 8.9 Mapa temadtico de ativagdo resultante da classificacdo da imagem normalizada pelo mapa
auto-organizado de Kohonen

TTS TTC TTP KON KO ODC
TN (%) | 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
FN (%) | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FP (%) | 34,80 34,80 28,19 6828 23,79 23,79
TP (%) | 65,20 6520 71,81 31,72 76,21 76,21

Tabela 8.2 Avaliacdo de desempenho usando as taxas de detecgéo
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Figura 8.10 Composicdo volumétrica do mapa tematico de ativagado resultante da classificacdo da ima-
gem normalizada pelo mapa auto-organizado de Kohonen

8.4 Discussao e Conclusoes

Analisando os indices de pds-classificagdo k da tabela 8.1, pode-se perceber que tanto o mapa
auto-organizado de Kohonen quanto o classificador dialético objetivo associados a classificacdo
da imagem diferenga modificada resultaram em maiores correlagcdes estatisticas (kK = 0,71)
com o conjunto de teste composto pelas regides de interesse previamente selecionadas que os
métodos estatisticos paramétricos (kK = 0,59 para o teste ¢ de Student e para o teste  combinado,
e Kk = 0,66 para o teste t emparelhado) e para a classificagcdo da imagem normalizada (kK =
0,26). Esses resultados sdo confirmados pela taxa de acerto global: ¢ = 85,33% para os
métodos KO e ODC contra ¢ = 78,53% para os métodos TTS e TTC, e ¢ = 82,61% para
o método TTP.

A tabela 8.2 mostra as taxas TN, FN, FP e TP para os métodos de deteccdo apresenta-
dos. Essas taxas foram calculadas a partir das matrizes de confusido obtidas no processo de
pos-classificacdo usando um conjunto de teste composto pelas referidas regides de interesse e
considerando apenas duas classes: sob estimulo e sem estimulo. Consequentemente, TN e TP
sdo expressos na diagonal principal das matrizes de confusdo.

Analisando a tabela 8.2 € possivel notar que todos os métodos de detec¢do resultaram na
auséncia de falsos negativos nos voxels ativados. Entretanto, as taxas de falsos positivos foram
considerdveis, devido a possivel falta de precisdo na selecdo das regides de interesse pelo espe-
cialista, uma vez que essa selecdo € realizada através da andlise visual de um atlas de ativagao
fMRI [6]. Esse erro de selecao pode inclusive aumentar devido a baixa resolu¢do anatomica
das imagens EPI [1]. A resolu¢do anatdmica também diminui com o aumento do campo mag-
nético estatico, como pode ser demonstrado pelos experimentos de fMRI com tomdgrafos de
ressonancia magnética de 4 T [6]. Além do mais, para demonstrar os métodos propostos fo-
ram utilizadas neste trabalho imagens funcionais reais, o que significa dizer que existem mais
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Figura 8.11 Mapa temdtico de ativagdo resultante da classificacdo da imagem diferenca modificada
pelo mapa auto-organizado de Kohonen



180 CAPITULO 8 DETECCAO DE IMAGENS FUNCIONAIS

Figura 8.12 Composicdo volumétrica do mapa tematico de ativagado resultante da classificacdo da ima-
gem diferenca modificada pelo mapa auto-organizado de Kohonen

areas ativadas do que as esperadas inicialmente, uma vez que o cérebro do voluntério esta ocu-
pado com a realizacdo de outras tarefas que ndo o movimento dos dedos da mao direita, como
exigia o experimento de controle, resultando que hd ativacOes mais fortes nas areas do cortex
dedicadas a atencdo visual direita do que na 4rea dedicada ao movimento dos dedos da mao
direita.

A taxa de falsos positivos foi de 34,80% para os métodos TTS e TTC, 28,19% para o método
TTP, 23,79% para os métodos nao paramétricos KO e ODC, e 68,28% para o método KON.
Esses resultados mostram que a classificagdo monoespectral baseada no mapa auto-organizado
de Kohonen e a abordagem baseada no classificador dialético objetivo foram superiores aos
testes estatisticos de hipétese nula ¢ e a versdo multiespectral da classificacdo com mapa auto-
organizado de Kohonen. Os métodos KO e ODC também sao computacionalmente superiores
se comparados a maioria dos métodos classicos de detec¢ao apresentados devido a sua natureza
monoespectral, em contraste com esses métodos, uma vez que foi demonstrado neste trabalho
que a andlise de sequéncias temporais de imagens EPI € na verdade a andlise pixel a pixel
da imagem multiespectral sintética composta pelas imagens EPI sob estimulo e sem estimulo
(KON). Portanto, tanto o método de deteccao baseado no mapa de Kohonen quanto o método
dialético objetivo propostos neste trabalho tém a vantagem adicional de reduzir um problema
de andlise multiespectral a uma abordagem monoespectral, eliminando o custo computacional
associado as avaliagdes das funcdes de distribuicao de probabilidade dos testes de hipdtese.

Nesta aplicagao o classificador dialético objetivo teve exatamente o mesmo desempenho do
mapa auto-organizado de Kohonen. Os bons resultados obtidos com o método ODC se devem
ao fato de o classificador dialético objetivo ter um bom desempenho na detec¢do de singulari-
dades, como € o caso da detec¢do de regides ativadas em imagens funcionais. Contudo, como
a maioria dos métodos evoluciondrios, o método de detec¢do proposto baseado no classificador
dialético objetivo tem a desvantagem de ter o desempenho de classificagao altamente depen-
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Figura 8.13 Mapa temdtico de ativagdo resultante da classificacdo da imagem diferenca modificada
pelo classificador dialético objetivo



182 CAPITULO 8 DETECCAO DE IMAGENS FUNCIONAIS

Figura 8.14 Composicdo volumétrica do mapa tematico de ativagado resultante da classificacdo da ima-
gem diferenca modificada pelo classificador dialético objetivo

dente dos parametros iniciais, em particular do nimero inicial de pdlos, do nimero de fases
histdricas, da duracio de cada fase histérica, dos limiares de forca e contradi¢do e dos niveis
de méxima crise, além do passo de treinamento. A determinacio desses parametros é empirica
e dependente do conhecimento e da experiéncia do especialista no treinamento. Contudo, este
¢ um ponto onde se poderia considerar o uso de um método de otimizacdo global para auxiliar
na determinacao desses parametros.



CAPITULO 9

Conclusao e Trabalhos Futuros

9.1 Comentarios e Consideracoes

Um dos principais objetivos deste trabalho foi mostrar que é possivel construir métodos de
Inteligéncia Computacional buscando inspira¢do na Filosofia, em especial nos métodos filoso-
ficos de investigacdo e andlise da realidade, como € o caso da familia de métodos filoséficos
que recebe o nome de método dialético.

A dialética foi escolhida como inspiracao filoséfica deste trabalho devido ao seu carater ao
mesmo tempo sistematico e nao linear. No entanto, a partir dos trabalhos de diversos filésofos e
pensadores dialéticos dos séculos XIX e XX, fica patente a dificuldade de expressar, ou mesmo
de traduzir, os conceitos contidos nas categorias da dialética, a saber, contradi¢do, totalidade,
movimento perpétuo e praxis, em expressoes matemadticas ou mesmo na forma algoritmica.
Esse fato € evidente ao se perceber que mesmo Marx, considerado o primeiro economista pre-
ocupado com rigor matematico em suas formulacdes, ndo estd preocupado em expressar o0 uso
das categorias dialéticas em expressdoes matematicas, o que pode ser explicado pelo fato de
que, como linguagem para expressao de andlise da realidade ou de seus aspectos particulares,
a filosofia alema vivia seu auge, com forte predominancia do pensamento dialético de cunho
hegeliano.

Rosser Jr. possui um trabalho dos mais interessantes no que tange a tentativa de modelagem
matematica das categorias dialéticas, em especial da dialética materialista, onde se busca apro-
ximar essas categorias por meio de abordagens baseadas em sistemas dindmicos ndo lineares,
tais como aqueles presentes na Teoria da Catéstrofe e na Teoria do Caos, visando expressar
matematicamente os conceitos de contradicdo, totalidade, movimento perpétuo e praxis [35].
Este trabalho buscou mostrar as limitagcdes da abordagem baseada em sistemas dinamicos nao
lineares, em especial a impossibilidade de modelar a contento a categoria da praxis [35].

Dada a natureza imprecisa e nebulosa dos conceitos da dialética materialista, foi bastante
natural buscar na Loégica Fuzzy o formalismo matemdtico para propor o Método Dialético
Objetivo (Objective Dialectical Method, ODM), um método evolutivo de Inteligéncia Com-
putacional baseado no método dialético materialista, mas obviamente construido a partir de
simplificagdes e aproximagdes das categorias dialéticas, para facilitar e mesmo possibilitar sua
implementagdo algoritmica.

O ODM foi proposto na forma de um método evolutivo dividido em fases historicas onde
ocorre a dindmica entre os p6los constituintes do sistema. Essa dindmica se dd em duas eta-
pas: evolugdo e revolucdo. Na etapa de evolucdo, a dindmica entre os poélos se dd na forma
de competi¢do ou, para usar um jargdo caro ao pensamento dialético materialista, luta de p6-
los, onde as interacdes entre os pdlos afetam a natureza dos proprios pélos, modelada pelos
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vetores de pesos que os representam e, portanto, instanciando assim as categorias de contradi-
¢do, totalidade e movimento perpétuo, como desejado. J& na etapa de revolug¢do acontecem de
fato as mudancas qualitativas do sistema, onde pdlos podem ser eliminados ou absorvidos por
outros, enquanto novos polos sdo gerados como resultado da sintese dos pdlos envolvidos na
contradi¢@o principal do sistema.

Assim, na proposta deste trabalho, na etapa de revolucdo estd realmente implementada a
categoria da prixis. Até o momento nao havia modelo matematico, que se propusesse dialé-
tico, capaz de implementar a praxis com mudanca do ndmero de pdlos integrantes do sistema, o
que torna essa uma importante contribui¢ao deste trabalho, dado que nem mesmo os p6los sao
explicitamente modelados por meio de sistemas dindmicos. E importante destacar que, quando
0 ODM, aplicado a tarefa de classificacdo, quando passa a receber a denominacao de Classifi-
cador Dialético Objetivo (Objective Dialectical Classifier, ODC), tem sua dinamica reduzida
a apenas uma Unica fase histdrica, conforme o algoritmo proposto, a etapa de revolucdo nao
acontece para essa Unica fase histérica, e o método se reduz ao método de agrupamento pelo
mapa fuzzy c-médias. Isso foi proposital, para evitar problemas com a convergéncia do mo-
delo dialético proposto, no caso do classificador dialético, e utilizar como base um algoritmo
de Inteligéncia Computacional bem conhecido e que fizesse uso do formalismo fuzzy, como
planejado.

Contudo, ainda hé limitacdes no modelo que sdo dificeis de serem contornadas, e que sdo
ao mesmo tempo caracteristicas do modelo dialético proposto. A principal limitacdo permeia
praticamente todos os métodos evolutivos recentes: a quantidade razodvel de parametros ini-
ciais a serem definidos, tais como o nimero de fases histdricas, o ndmero inicial de pdlos, a
contradicdo minima, a forca minima, a duracdo de cada fase histérica, e os passos histérico e
contemporaneo. A segunda limitacdo do ODC esta no esfor¢o computacional do algoritmo, que
ainda ndo € baixo, embora seja praticamente 0 mesmo esfor¢o computacional do treinamento
de tantos métodos fuzzy c-médias quantas sejam as fases historicas estudadas. Entretanto, ndo
fez parte do escopo deste trabalho a medicdo do esforco computacional do ODC em uma de-
terminada tarefa e sua comparacao com outros métodos, tendo-se realizado comparagdes ape-
nas quanto ao desempenho de classificagdo, segmentacdo e quantizacdo, usando indices de
fidelidade da imagem quantizada a imagem original, e medidas de validade de agrupamento.
Caberia aqui como trabalho futuro pesquisar heuristicas que possam ajudar na determinagdo
dos parametros iniciais de acordo com o problema abordado. Essas heuristicas, combinadas
com métodos de otimizacdo global, caso possam ser construidas, poderiam ajudar a reduzir o
esforco na experimentacdao de parametros iniciais adequados, além de poder reduzir o custo
computacional do treinamento.

Este trabalho também apresentou o método dialético objetivo adaptado a problemas de
busca de otimizagdo. Foi elaborada uma revisio bibliografica a respeito das principais abor-
dagens para busca e otimiza¢cdo no campo da Computacdo Evoluciondria, a saber: algoritmos
genéticos, programagao evoluciondria e otimizagdo por enxame de particulas. Essa revisao
bibliografica foi importante para contextualizar a proposta: um método de otimizac¢do para
resolucdo de problemas unimodais, multimodais e multiobjetivos, embora estes dltimos ndo
tenham sido muito explorados na avaliagdo.

Assim, foi proposta uma adapta¢do do método dialético a problemas de otimizacdo e apre-
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sentada de forma algoritmica, onde se percebe, da mesma forma que nas outras abordagens
em Computacdo Evoluciondria, muitas semelhangas entre conceitos importantes de algoritmos
genéticos e programacao evoluciondria, tais como os conceitos de selecdo natural, mutacao e
cruzamento, que mantém paralelos com os respectivos conceitos de luta de pdlos, crise revolu-
ciondria, e polos tese e antitese como geradores de pdlos sintese no método dialético.

Este trabalho apresentou ainda uma nova versao do método dialético de busca e otimizagao
baseada no Principio da Mdxima Entropia. Essa versdo modificada do método foi usada para
estudar a dindmica da versdo dita canonica. Contudo a entropia teve que ser redefinida para
lidar com fungdes de pertinéncia fuzzy ao invés de probabilidades ou de fungdes densidade
de probabilidade, dadas as diferencas conceituais entre probabilidades e pertinéncias, sendo
estas ultimas consideradas uma generalizacdo das primeiras, dado que expressam a ideia de
incerteza, que pode ser probabilistica (probabilidades) ou possibilistica.

Como resultado, obteve-se um método dialético com caracteristicas de busca global redu-
zidas quando comparado com a versdo candnica do algoritmo dialético de busca e otimizacao,
mas otimizado quanto a convergéncia, o que resulta no uso de mais iteracdes para resolver
alguns problemas que eram resolvidos com poucas iteragdes na versdo candnica, embora 0s
resultados sejam ja muito proximos dos valores minimos absolutos; ja4 quanto a entropia, ou
seja, a capacidade de exploracdo de novos candidatos a solucao, houve um sensivel incremento
que significou um incremento na busca local e uma maior robustez a minimos locais fortemente
atrativos.

Ambas as versdes do método dialético de busca e otimizac¢do foram utilizadas na geracio
de novos métodos de segmentacdo de imagens baseados no mapa de k-médias, que teve seu
algoritmo de treinamento substituido por um processo de otimizacdo de indices de validade
de agrupamento usando o método dialético de otimizacdo. Os resultados da segmentacdo de
imagens multiespectrais sintéticas de trés bandas compostas por imagens de ressonancia mag-
nética foram interessantes quanto a qualidade da segmenta¢do, mostrando que € possivel obter
resultados 6timos segundo certas caracteristicas desejdveis expressas pelos respectivos indices
de avaliacdo da classificacdo e da quantizacdo. Contudo, embora o desempenho tenha sido
muito bom e os algoritmos obtidos sejam considerados rapidos, nao houve neste trabalho pre-
ocupacdo em medir objetivamente o custo computacional das estratégias propostas, dado que
o desempenho aparente, quando comparado com o desempenho de outros métodos de segmen-
tacdo bem conhecidos, como o fuzzy c-médias e o k-médias candnico, ndo foi muito maior do
que os deles.

Este trabalho buscou ainda apresentar, por meio de imagens reais de ressonancia magnética,
a andlise de imagens de ressonancia magnética sob uma perspectiva de andlise multiespectral
através de dois estudos de caso: a avaliacdo do progresso da doenca de Alzheimer utilizando
imagens de ressonancia ponderadas em difusdo e a deteccao de regides cerebrais de atividade
motora em imagens funcionais de ressonancia magnética utilizando métodos estatisticos para-
métricos € ndo paramétricos.

No primeiro estudo de caso, a avaliagdo do progresso da doenga de Alzheimer utilizando
imagens de ressondncia ponderadas em difusdo, a andlise multiespectral por redes neurais e
arquiteturas hibridas € apresentada como uma alternativa ao exame convencional utilizando
o mapa de coeficientes de difusdo aparentes, dadas suas limitacdes quanto a classificacdo de
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regides de baixa mobilidade de spins.

No segundo estudo de caso, a deteccdo de regides cerebrais de atividade motora em ima-
gens funcionais de ressondncia magnética utilizando métodos estatisticos e ndo estatisticos, a
motivacdo € justamente a oposta: buscou-se mostrar que os métodos estatisticos paramétricos
e ndo paramétricos usualmente empregados na deteccdo de regides ativadas em imagens fun-
cionais de ressonancia sdo abordagens multiespectrais, e que é possivel propor métodos nao
paramétricos mais simples e de menor custo computacional aparente que reduzam o problema
a classificacdo monoespectral de imagens, uma vez que a andlise multiespectral neste caso esta
associada a um custo computacional relativamente alto, pois se analisam na verdade imagens
de 48 bandas, com dimensdo de 768 x 768 pixels.

9.2 Contribuicoes

A principal contribuic¢ao deste trabalho foi a implementagdo e avaliagao do classificador dialé-
tico objetivo, para problemas de agrupamento, segmentacao e classifica¢cdo ndo supervisionada,
e do método dialético objetivo para busca e otimizagdo, que por sua vez resultou em uma versao
dita canonica e outra gerada a partir do uso do Principio da Maxima Entropia adaptado a sis-
temas fuzzy. Essa contribui¢do extrapolou a motivacdo inicial de desenvolver os ditos métodos
e aplica-los ao estudo de imagens multiespectrais de ressonincia magnética, mostrando que €
possivel e vidvel construir métodos de Computa¢do Evoluciondria com heuristicas inspiradas
em métodos filos6ficos investigativos e com desempenho melhorado em alguns aspectos pelo
uso de elementos de Teoria da Informacdo, indicando a comunidade cientifica outras fontes
de inspiracdo dentro do conhecimento humano para além das analogias bioldgicas e sociais e,
inclusive, levando ao reencontro da ciéncia com a Filosofia, de onde se origina € com quem
compartilha a intencao de melhor entender e explicar o ser humano e suas relagdes com tudo o
que existe.
Este trabalho resultou nas seguintes publicagdes cientificas:

1. A Dialectical Approach for Classification of DW-MR Alzheimer’s Images, publicado nos
anais do evento IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC 2008), Qualis A2,
acontecido como parte do IEEE World Congress on Computational Intelligence (WCCI
2008), em Hong Kong, China, de 1o. a 6 de junho de 2008 [82];

2. Evaluation of Alzheimer’s Disease by Analysis of MR Images using Objective Dialec-
tical Classifiers as an Alternative to ADC Maps, publicado nos anais do evento 30th
Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology So-
ciety (EMBC 2008), Qualis A1, acontecido de 20 a 24 de agosto de 2008 em Vancouver,
Canada [83];

3. Dialectical Non-Supervised Image Classification, publicado nos anais do evento IEEE
Congress on Evolutionary Computation (CEC 2009), Qualis A2, em Trondheim, Noru-
ega, de 18 a 21 de maio de 2009 [180];

4. Optimization based on Dialectics, publicado nos anais do evento IEEE International
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Joint Conference on Neural Networks (IJICNN 2009), Qualis A1, em Atlanta, EUA, de
14 a 19 de junho de 2009 [181];

5. Dialectical Classification of MR Images for the Evaluation of Alzheimer’s Disease, aceito

para publicagao como capitulo do livro Recent Advances in Biomedical Engineering, pela
editora InTech, Viena, Austria, 2009 [182];

6. A Dialectical Method to Classify Alzheimer’s Magnetic Resonance Images, aceito para
publicacdo como capitulo do livro Evolutionary Computation, pela editora InTech, Viena,
Austria, 2009 [183];

7. A Monospectral Approach for fMRI Analysis using Kohonen Self-Organized Networks
and Objective Dialectical Classifiers, publicado no periddico internacional International
Journal of Innovative Computing and Applications, Qualis B5, 2008 [184];

8. Dialectical Multispectral Classification of Diffusion-Weighted Magnetic Resonance Ima-
ges as an Alternative to Apparent Diffusion Coefficients Maps to Perform Anatomi-
cal Analysis, publicado no periddico internacional Computerized Medical Imaging and
Graphics, Qualis B2, 2009 [185];

9. An Object-Oriented Approach to Design Dialectical Systems, aceito para publicagdo
como capitulo do livro Object-Oriented Analysis and Design, pela editora Nova Science,
New York, 2009 [186];

10. MRI Segmentation using Dialectical Optimization, publicado nos anais do evento 31st
Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Soci-
ety (EMBC 2009), Qualis A1, acontecido de 2 a 6 de setembro de 2009 em Minneapolis,
EUA [187].

9.3 Trabalhos Futuros

Levando em conta que o método dialético para busca e otimizagdo acabou se tornando a prin-
cipal contribui¢do deste trabalho, como trabalhos futuros sugere-se a aplicacio do método a
otimizacdo de outros algoritmos de segmentacdo de imagens pixel a pixel, tais como o fuzzy
c-médias e o mapa auto-organizado de Kohonen, segundo critérios diversos, desde indices de
validade de agrupamento e indices de fidelidade até estimativas de erro. Também seria inte-
ressante incluir nesses trabalhos futuros andlises de curvas ROC, para permitir uma melhor
comparagdo entre as técnicas de classificagdo.

Uma outra proposta de trabalho futuro pode ser a aplicacio do método dialético de busca
e otimizacdo para substituir o algoritmo de treinamento de redes neurais diversas, tendo em
vista a obtencdo de redes otimizadas, minimizando o efeito dos minimos locais presente nos
algoritmos de treinamento usuais. Poder-se-ia ainda estudar a aplicacdo do método dialético de
otimizacdo usando polos iniciais gerados segundo a proposta de Saha e Bandyopadhyay [143],
empregando os algoritmos de treinamento usuais na geracdo de metade dos pélos iniciais (uma
vez que, de acordo com o algoritmo dialético, a outra metade é composta de polos opostos)
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sendo executados durante uma quantidade muito pequena de iteracdes (inicialmente 5 iteragoes
[143]), comparando o desempenho dessa estratégia com os algoritmos de treinamento padrao
quanto a robustez em relagdo aos minimos locais, o desempenho de classificag¢do, o erro final
ou até mesmo o custo computacional.

Outra perspectiva de trabalho futuro pode ser ainda a andlise dinamica dos algoritmos pro-
postos analisando critérios de convergéncia, utilizando o formalismo de sistemas dindmicos,
uma vez que praticamente todos os algoritmos evoluciondrios, e algoritmos heuristicos em ge-
ral, carecem desse tipo de estudo, dada a complexidade de se modelar tais algoritmos como
sistemas dindmicos, o que também esta relacionado a grande quantidade de parametros iniciais
necessarios. Entretanto, um dos focos deste trabalho esteve nas aplicagdes do método dialético
em andlise de imagens multiespectrais, o que fez com que essa andlise nao fizesse parte deste
trabalho.

Outra sugestao ainda seria o estudo do método dialético de busca e otimizacdo na resolucao
de problemas de otimiza¢dao multiobjetivo, dado que adaptagdes e até mesmo o uso de diversos
otimizadores em conjunto sdo necessarios para resolver muitos problemas dessa natureza.



APENDICE A

Resultados de Minimizacao de Funcoes de Teste

A.1 Introducao

Este apéndice apresenta os resultados completos de minimizagdo das 24 fungdes de teste pa-
drao apresentadas no capitulo 5 e utilizadas para validacdo do método dialético de busca e
otimizacao proposto. Os resultados estdo organizados por método de otimizagao, considerando
os métodos baseados em programacgao evoluciondria; o método de otimizac¢ao por enxame de
particulas baseado em consciéncia individual e coletiva; e os métodos dialéticos candnico e
baseado no principio da maxima entropia, com passos histérico e contemporaneo fixos e varid-
veis.

A.2 Resultados por Método

A.2.1 Algoritmo CEP

As tabelas A.1, A.2, A.3 e A4 mostram os resultados obtidos quanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.5, A.6, A.7 e A.8 mostram as faixas dos resultados obtidos; as tabelas
A.13, A.14, A.15 e A.16 exibem as estatisticas do nimero de avaliacdes da funcdo objetivo
para minimizacdo; enquanto as tabelas A.9, A.10, A.11 e A.12 exibem os resultados quanto
ao numero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores limite fji,, definidos segundo
a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos minimos
locais e para uma funcdo que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o
algoritmo CEP.
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) 5 o ma(y)
20 7,9205 0,6611 8,1114
h 50 7,3138 0,6006 7,3982
100 6,8131 0,5885 6,9375
20 55,3494 41,5114 27,3422
b 50 25,8869 12,9367 18,5830
100 17,6750 2,5090 17,0870
20 55568,4125 | 9130,2526 | 56923,8228
f3 50 46704,6927 | 6955,8246 | 46794,7088
100 41266,5859 | 5738,8370 | 41968,3494
20 18,5143 2,6264 18,4533
fa 50 16,3907 1,6928 16,5043
100 14,6756 1,7444 14,6589
20 1099,3313 121,9763 1103,3853
fs 50 1015,6713 92,9273 1013,3577
100 911,4575 92,6984 922.4433
20 24,4083 0,5814 24,1922
fe 50 23,9138 0,3986 24,0871
100 23,4679 0,4923 23,2232
20 61,6515 10,6503 61,5048
fr 50 53,5161 8,5535 53,9736
100 47,0174 7,6480 48,1186

Tabela A.1 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (CEP)

m(0) y o ma(y)
20 | -9126,5932 | 320,7103 | -9024,4796
fs 50 | -9353,5791 | 231,1685 | -9261,6300
100 | -9564,0389 | 220,9461 | -9488,5419
20 261,8747 14,8856 | 2642213
fo || 50 248,7359 11,7464 | 250,4365
100 | 2455979 9,0282 248,2076
20 16,5149 4,8544 19,6893
fio || 50 14,8999 6,0317 19,0344
100 12,6505 6,7332 17,5719
20 0,5493 0,03445 0,5616
fir || 50 0,5176 0,0318 0,5202
100 0,4689 0,0361 0,4717
20 23,6710 1,1338 24,1481
fiz || 50 22,7151 1,2920 23,0378
100 21,3860 1,3744 21,8736
20 1,3259 0,1239 1,3339
fiz || 50 1,2093 0,1017 1,2236
100 1,1682 0,0785 1,1698

Tabela A.2 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (CEP)
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m(0) y Oy mq(y)
20 1,7230 | 0,8523 | 1,0051
fia || 50 1,0605 | 0,1117 | 1,0000
100 | 1,0110 | 0,0196 | 0,9993
20 | 0,0009 | 4,44E-5 | 0,0009
fis || 50 | 0,0009 | 4,89E-5 | 0,0009
100 | 0,0009 | 5,37E-5 | 0,0009
20 | -1,0258 | 0,0026 | -1,0262
fis || 50 | -1,0261 | 0,0026 | -1,0266
100 | -1,0253 | 0,0027 | -1,0253
20 | 03988 | 0,0005 | 0,3988
fiz || 50 | 0,3989 | 0,0005 | 0,3989
100 | 0,3989 | 0,0004 | 0,3989
20 3,0050 | 0,0025 | 3,0051
fis || 50 3,0052 | 0,0023 | 3,0055
100 | 3,0046 | 0,0026 | 3,0042
20 | -3,8258 | 0,0149 | -3,8239
fio || 50 | -3,8229 | 0,0123 | -3,8210
100 | -3,8238 | 0,0140 | -3,8194
20 | -3,0034 | 0,0656 | -2,9966
fo |l 50 | -3,0630 | 0,0522 | -3,0651
100 | -3,0873 | 0,0394 | -3,0774
20 | -9,5763 | 02470 | -9,6217
1|l 50 | -9,7182 | 0,1344 | -9,6794
100 | -9,7232 | 0,1372 | -9,6995
20 | -9,7826 | 0,1749 | -9,7508
foo | 50 | -9,8228 | 0,1903 | -9,8089
100 | -9,7805 | 0,1828 | -9,7130
20 | -9,8110 | 0,1965 | -9,7441
f3 | 50 | -9,8100 | 0,1963 | -9,7851
100 | -9,8496 | 0,1933 | -9,8333

Tabela A.3 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (CEP)

m(0) y oy ma(y)
20 679,1279 | 23,9403 | 687,0408

fa6 50 680,3059 | 24,7969 | 691,8136

100 | 671,0780 | 25,5134 | 676,9189

Tabela A.4 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (CEP)
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(O) y Ymin Ymax
20 7,9205 5,3175 9,5257
f 50 7,3138 4,8857 8,5908
100 6,8131 3,8570 8,20006
20 55,3494 13,1071 147,9932
b 50 25,8869 13,4404 116,4675
100 17,6750 12,4682 30,6042
20 55568,4125 | 27038,2632 | 87665,8467
bE 50 46704,6927 | 27107,4890 | 68964,8935
100 | 41266,5859 | 23036,5801 | 55019,1686
20 18,5143 8,5151 27,0460
fa 50 16,3907 10,4962 23,2764
100 14,6756 7,8932 19,7368
20 1099,3313 799,0836 1360,1038
fs 50 1015,6713 679,3607 1186,7178
100 911,4575 544,8669 1095,4566
20 24,4083 22,3161 25,0780
f6 50 23,9138 22,1623 25,0557
100 23,4679 22,2143 24,2421
20 61,6515 31,4855 92,1680
f 50 53,5161 24,3164 82,7943
100 47,0174 30,1313 71,8722

Tabela A.5 Faixa dos valores minimos encontrados (CEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 | -9126,5932 | -10850,3771 | -8699,0275
fs 50 | -9353,5791 | -10120,4616 | -8817,4141
100 | -9564,0389 | -10218,7027 | -9074,0554
20 261,8747 221,3032 296,4740
fo 50 248,7359 219,9871 284,3681
100 | 2455979 220,5347 265,8310
20 16,5149 3,9727 20,2263
fio || 50 14,8999 3,7417 20,0472
100 12,6505 3,8743 19,6809
20 0,5493 0,4652 0,6543
fir || 50 0,5176 0,3969 0,6026
100 0,4689 0,3760 0,5379
20 23,6710 20,3588 25,6954
fiz || 50 22,7151 18,6523 25,1785
100 21,3860 16,5431 23,8684
20 1,3259 0,8772 1,5357
fiz || 50 1,2093 0,9258 1,4038
100 1,1682 0,9830 1,3216

Tabela A.6 Faixa dos valores minimos encontrados (CEP)
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m(O) y Ymin Ymax
20 1,7230 | 0,9980 | 6,9033
fia || 50 1,0605 | 0,9980 | 1,9920
100 | 1,0110 | 0,9980 | 1,9920
20 | 0,0009 | 0,0006 | 0,0009
fis || 50 | 0,0009 | 0,0005 | 0,0009
100 | 0,0009 | 0,0006 | 0,0009
20 | -1,0258 | -1,0314 | -1,0202
fis || 50 | -1,0261 | -1,0315 | -1,0201
100 | -1,0253 | -1,0313 | -1,0201
20 | 03988 | 03978 | 0,3999
fiz || 50 0,3989 | 0,3978 | 0,3999
100 | 0,3989 | 0,3979 | 0,3999
20 3,0050 | 3,0001 | 3,0099
fis || 50 3,0052 | 3,0000 | 3,0099
100 | 3,0046 | 3,0000 | 3,0097
20 | -3,8258 | -3,8576 | -3,8008
fio || 50 | -3,8229 | -3.8626 | -3,8012
100 | -3,8238 | -3,8590 | -3,8003
20 | -3,0034 | -3,1761 | -2,7952
fo |l 50 | -3,0630 | -3,2089 | -2,8479
100 | -3,0873 | -3,2446 | -2,9940
20 | -9,5763 | -10,0693 | -4,9874
for |l 50 | -9,7182 | -10,1039 | -9,5028
100 | -9,7232 | -10,1193 | -9,5010
20 | -9,7826 | -10,2926 | -9,5007
fo | 50 | -9.8228 | -10,3096 | -9,5055
100 | -9,7805 | -10,2939 | -9,5040
20 | -9,8110 | -10,4448 | -9,5002
f | 50 | -9,8100 | -10,4682 | -9,5032
100 | -9,8496 | -10,4687 | -9,5003

Tabela A.7 Faixa dos valores minimos encontrados (CEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 679,1279 | 598,8475 | 714,8695

S 50 680,3059 | 581,5333 | 715,7118

100 671,0780 | 584,1038 | 715,5134

Tabela A.8 Faixa dos valores minimos encontrados (CEP)
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m() | K| ma(k) | mo(k) | o
20 50000 | 50000 | 50000
h 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
H 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
bE) 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fa 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fs 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fe 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fr 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000

~—

C OO OO OO OO0 OO0 O

Tabela A.9 Numero de itera¢des para minimizagdo (CEP)

m(0) k my(k) | my(k) | ¢
20 50000 | 50000 | 50000
f8 50 50000 | 50000 | 50000
100 | 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fo 50 50000 | 50000 | 50000
100 | 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
f1o 50 50000 | 50000 | 50000
100 | 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
S 50 50000 | 50000 | 50000
100 | 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
Ji2 50 50000 | 50000 | 50000
100 | 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 [ 50000
fi3 50 50000 | 50000 | 50000
100 | 50000 | 50000 | 50000

—~

C OO OO OO0 OO0 OO0 O R
~—

Tabela A.10 Numero de iteragdes para minimizacido (CEP)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 20522,69 59 50000 | 59
fia || 50 3028,59 29 50000 | 94
100 523,63 23 19 99
20 3887,52 2479 1191 | 100
fis || 50 1583,7 1248 1021 100
100 | 1003,88 825 608 100
20 49,74 39 30 100
fie || 50 30,85 29 23 100
100 19,62 18 13 100
20 103,33 86 28 100
fiz || 50 48,96 43 38 100
100 36,45 33 46 100
20 2102,38 | 1776,5 | 3638 | 100
fis || 30 651,66 488.,5 114 100
100 522,36 376,5 833 100
20 42933 279 1 100
fio || 350 203,78 129,5 1 100
100 84,77 60,5 1 100
20 50000 50000 | 50000 0
fo || 50 | 49827,68 | 50000 | 50000 1
100 | 487994 | 50000 | 50000 | 3,33
20 | 19436,52 | 16081,5 | 50000 | 90
far || 50 9740,7 6231,5 | 7198 | 100
100 54535 4136,5 | 5556 | 100
20 6846,29 | 5136,5 | 8428 | 100
fa | 50 3034,16 | 22405 402 100
100 | 154925 1352 582 100
20 7800,64 5138 1770 | 100
f | 50 3441,38 2543 1391 | 100
100 | 1747,15 1644 2391 | 100

Tabela A.11 Numero de iteragdes para minimizacido (CEP)

m(0) k mq(k) | mo(k) | ¢(%)

20 | 925,67 | 126 89 100

fre || 50 88,12 71 75 100
100 | 63,12 | 585 77 100

Tabela A.12 Numero de iteragdes para minimizagdo (CEP)

195



196

APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) q ma(q) mo(q) (%)
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fill 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fs || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fo || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
f |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0

Tabela A.13 Numero de avalia¢des da fungdo (CEP)

mo) | g mala) | mola) | 6(%)
20 2000000 2000000 2000000 0
fs 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
fo 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
fio 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
S 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
Si2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0

Tabela A.14 Numero de avalia¢des da fungdo (CEP)
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m(0) g ma(q) molq) | 9(%)
20 | 8209076 2360 2000000 59
fia || 50 302859 2900 5000000 94
100 104726 4600 3800 99
20 | 155500,8 99160 47640 100
fis || 350 158370 124800 102100 100
100 | 200776 165000 121600 100
20 1989,6 1560 1200 100
fie || 50 3085 2900 2300 100
100 3924 3600 2600 100
20 41332 3440 1120 100
fir || 50 4896 4300 3800 100
100 7290 6600 9200 100
20 84095,2 71060 145520 100
fis || 30 65166 48850 11400 100
100 | 104472 75300 166600 100
20 17173,2 11160 40 100
fio || 350 20378 12950 100 100
100 16954 12100 200 100
20 | 2000000 [ 2000000 | 2000000 0
fo || 50 | 4982768 | 5000000 | 5000000 1
100 | 9759880 | 10000000 | 10000000 | 3,33
20 | 7774608 | 643260 2000000 90
far || 50 974070 623150 719800 100
100 | 1090700 | 827300 1111200 | 100
20 | 273851,6 | 205460 337120 100
fa2 || 50 303416 224050 40200 100
100 | 309850 270400 116400 100
20 | 312025,6 | 205520 70800 100
faz || 50 344138 254300 139100 100
100 | 349430 328800 478200 100

Tabela A.15 Numero de avalia¢des da fungdo (CEP)

m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)

20 | 37026,8 | 5040 | 3560 | 100

fre || 50 8812 7100 | 7500 | 100
100 12624 | 11700 | 15400 | 100

Tabela A.16 Numero de avaliagdes da fungdo (CEP)
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As tabelas A.17, A.18, A.19 e A.20 mostram os resultados obtidos quanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.21, A.22, A.23 e A.24 mostram as faixas dos resultados obtidos; as tabe-
las A.29, A.30, A.31 e A.32 exibem as estatisticas do nimero de avaliacdes da func¢do objetivo
para minimizacao; enquanto as tabelas A.25, A.26, A.27 e A.28 exibem os resultados quanto
ao nimero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores limite fj;,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para fun¢des unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos minimos
locais e para uma funcdo que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o

algoritmo FEP.

A.2.2 Algoritmo FEP

APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) 5 o ma(y)
20 43,0987 3,1157 43,6922
N 50 38,9664 3,0060 39,4102
100 37,2969 3,5241 38,5579
20 145,2394 51,4863 135,8213
H 50 107,1062 42,4184 102,7488
100 71,1598 27,6138 61,6515
20 10919,2869 | 1047,9031 10913,6143
f3 50 10251,0863 711,7154 10157,6017
100 9458,0318 893,0507 9725,3881
20 3,1603 0,2118 3,1524
fa 50 3,0150 0,1502 3,0237
100 2,9426 0,1227 2,9534
20 7348,2309 934,5728 7459,8067
fs 50 6436,7052 846,6251 6355,1246
100 5508,4471 733,7421 5589,6204
20 22,5082 0,3651 22,4813
fe 50 22,1868 0,2157 22,2849
100 22,0220 0,3254 22,1952
20 137,6215 18,4529 136,8839
fr 50 113,0896 17,9912 112,1131
100 104,9818 16,7573 109,6798

Tabela A.17 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (FEP)
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m(0) y o ma(y)
20 | -30853,3734 | 25167,4221 | -13611,9112
fs 50 | -22462,9419 | 10066,0629 | -15820,8000
100 | -43468,0658 | 34655,6345 | -23184,2698
20 309,0819 12,2012 310,8605
fo 50 298,0218 8,2268 299,5134
100 283,9660 9,6695 286,5927
20 6,1909 0,1764 6,2100
fio || 50 59118 0,1410 5,9151
100 5,8816 0,1599 5,9453
20 0,8801 0,0333 0,8878
fir || 50 0,8541 0,0338 0,8696
100 0,8335 0,0352 0,8377
20 2,5054 0,3285 2,4011
fiz || 50 2,2063 0,3031 2,2207
100 1,9328 0,1980 1,9225
20 7,4625 0,7172 7,5695
fiz || 50 6,9648 0,5478 6,8866
100 6,3003 0,6454 6,2743

Tabela A.18 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (FEP)
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m(0) y Oy mq(y)
20 | 09996 | 0,0021 | 0,9982
fia || 50 1,0014 | 0,0030 | 1,0002
100 | 1,0011 | 0,0024 | 1,0002
20 | 0,0009 | 2,45E-5 | 0,0009
fis | 50 | 0,0009 | 4,75E-5 | 0,0009
100 | 0,0009 | 6,25E-5 | 0,0009
20 | -1,0264 | 0,0028 | -1,0262
fis || 50 | -1,0253 | 0,0032 | -1,0256
100 | -1,0255 | 0,0034 | -1,0238
20 | 03990 | 0,0005 | 0,3990
fiz || 50 | 0,3989 | 0,0005 | 0,3988
100 | 0,3988 | 0,0005 | 0,3987
20 3,0042 | 0,0024 | 3,0041
fis || 50 3,0048 | 0,0022 | 3,0051
100 | 3,0041 | 0,0023 | 3,0036
20 | -3,8252 | 0,0139 | -3,8198
fio || 50 | -3,8223 | 0,0116 | -3,8211
100 | -3,8194 | 00118 | -3,8179
20 | -2,8723 | 0,0977 | -2,8783
fo |l 50 | -2,9744 | 0,0719 | -2,9656
100 | -3,0270 | 0,0600 | -3,0295
20 | -9,7245 | 0,1292 | -9,7463
for |l 50 | -9,7271 | 0,1479 | -9,6657
100 | -9,7035 | 0,1193 | -9,6972
20 | -9,8054 | 0,1895 | -9,7692
foo| 50 | -9,8298 | 0,1810 | -9,7533
100 | -9,8201 | 0,1650 | -9,7861
20 | -9,7874 | 0,1192 | -9,7843
f3 |l 50 | -9,8297 | 0,2208 | -9,7801
100 | -9,8495 | 02293 | -9,7605

Tabela A.19 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (FEP)

m(0) y oy mq(y)
20 681,2091 | 21,2530 | 688,3708

fa6 50 680,5946 | 25,4597 | 690,5921

100 | 678,7354 | 27,4442 | 690,0542

Tabela A.20 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (FEP)
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m(O) y Ymin Ymax
20 43,0987 32,8119 52,5883
N 50 38,9664 31,4161 44,4322
100 37,2969 24,8811 43,6569
20 145,2394 34,9895 603,0189
H 50 107,1062 33,9537 500,8914
100 71,1598 32,3753 169,3894
20 10919,2869 | 7422,8460 | 13214,2522
f 50 10251,0863 | 8013,1296 | 12133,4027
100 9458,0318 | 6385,3050 | 11006,2905
20 3,1603 2,6254 3,8170
fa 50 3,0150 2,4963 3,4851
100 2,9426 2,5543 3,2471
20 7348,2309 | 4724,5573 | 9148,2613
fs 50 6436,7052 | 4339,1239 | 8157,5859
100 5508,4471 3125,9671 7316,6933
20 22,5082 20,6851 23,2726
fe 50 22,1868 21,4424 22,5258
100 22,0220 20,6826 22,6032
20 137,6215 80,9238 191,1756
f 50 113,0896 72,0246 150,4733
100 104,9818 44,8517 131,3946

Tabela A.21 Faixa dos valores minimos encontrados (FEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 -30853,3734 | -253813,1137 | -12504,6057
18 50 -22462,9419 | -55351,9695 | -12565,6797
100 | -43468,0658 | -272161,8007 | -12617,3199
20 309,0819 274,4357 332,9920
fo 50 298,0218 280,0231 314,6610
100 283,9660 254,4656 301,5856
20 6,1909 5,7757 6,5679
S1o 50 5,9118 5,4050 6,2574
100 5,8816 5,4796 6,1516
20 0,8801 0,7717 0,9413
fu | 50 0,8541 0,7101 0,9153
100 0,8335 0,7223 0,9119
20 2,5054 1,8695 3,6146
Sz 50 2,2063 1,6236 2,9451
100 1,9328 1,3314 2,4023
20 7,4625 6,1152 9,0985
f13 50 6,9648 4,8275 8,4308
100 6,3003 4,9110 8,1055
Tabela A.22 Faixa dos valores minimos encontrados (FEP)
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m(O) y Ymin Ymax
20 | 09996 | 09980 | 1,0094
fia || 50 1,0014 | 0,9980 | 1,0097
100 | 1,0011 | 0,9980 | 1,0073
20 | 0,0009 | 0,0008 | 0,0010
fis || 50 | 0,0009 | 0,0008 | 0,0009
100 | 0,0009 [ 0,0007 | 0,0009
20 | -1,0264 | -1,0316 | -1,0202
fie || 50 | -1,0253 | -1,0315 | -1,0200
100 | -1,0255 | -1,0314 | -1,0200
20 | 03990 | 03979 | 0,3999
fiz || 50 | 0,3989 | 0,3980 | 0,3999
100 | 0,3988 | 0,3979 | 0,3999
20 3,0042 | 3,0001 | 3,0097
fis || 50 3,0048 | 13,0001 3,0094
100 | 3,0041 | 13,0001 | 3,0097
20 | -3,8252 | -3,8568 | -3,8007
fio || 50 | -3,8223 | -3.8452 | -3,8012
100 | -3,8194 | -3,8570 | -3,8002
20 | -2,8723 | -3,0678 | -2,6385
fo |l 50 | -2,9744 | -3,1256 | -2,7869
100 | -3,0270 | -3,2451 | -2,8808
20 | -9,7245 | -10,0113 | -9,4968
f1 |l 50 | -9,7271 | -10,0573 | -9,5052
100 | -9,7035 | -10,0501 | -9,5136
20 | -9,8054 | -10,2139 | -9,5101
foo | 50 | -9,8298 | -10,2898 | -9,5446
100 | -9,8201 | -10,2895 | -9,5325
20 | -9,7874 | -10,2246 | -9,5005
fn | 50 | -9,8297 | -10,3699 | -9,5174
100 | -9,8495 | -10,4552 | -9,5144

Tabela A.23 Faixa dos valores minimos encontrados (FEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 681,2091 | 602,8248 | 715,9980

f26 50 680,5946 | 572,7786 | 715,6341

100 678,7354 | 577,1295 | 715,4078

Tabela A.24 Faixa dos valores minimos encontrados (FEP)
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m() | K| ma(k) | mo(k) | o
20 50000 | 50000 | 50000
h 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
H 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
bE) 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fa 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fs 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fe 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fr 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
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Tabela A.25 Numero de iteragdes para minimizacdo (FEP)

m©0) |k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 4146 | 325 28 100
fo |l 50 | 2673 20 15 100
100 | 1503 | 145 2 100
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fo || 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fio | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fi | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fiz | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fis | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0

Tabela A.26 Niumero de iteragdes para minimizacdo (FEP)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)

20 68,63 39 44 100

fia || 50 46,83 29,5 31 100
100 | 23,56 215 19 100

20 11496,7 6587 3534 | 96,66
fis || 50 4114,86 | 38425 | 3587 100
100 2708,7 2321 1905 100

20 50,96 46 93 100
fie || 50 36,53 32 26 100
100 22,6 21 21 100
20 118,46 109,5 99 100
fiz || 50 82,1 74 48 100
100 51,86 50 19 100
20 2038,03 1778 1498 100
fis || 50 877,46 614 181 100
100 485,7 4285 425 100
20 1038,7 849 1967 100
fio || 50 241,43 140,5 1 100
100 178,76 110 1 100

20 50000 50000 | 50000 0
fro || 50 50000 50000 | 50000 0
100 | 49793,36 | 50000 | 50000 | 3,33
20 | 1696746 | 155705 | 11836 | 96,66
for | 50 9585,1 6298 1089 100
100 | 3166,13 | 2698,5 | 2109 100
20 6512,1 4511,5 | 18661 | 100
fa | 50 3150,1 29255 | 3678 100
100 2106,2 1643,5 755 100
20 5909,43 | 5017,5 | 2366 100
fz | 50 2567,46 2188 1420 100
100 | 204226 | 20915 687 100

Tabela A.27 Numero de iteragdes para minimizacdo (FEP)

m(0) k ma(k) | mo(k) | (%)

20 | 28439 | 266 | 268 | 100
fre || 50 163,9 157 158 100
100 | 138,06 | 1435 | 67 100

Tabela A.28 Numero de iteragdes para minimizagdo (FEP)
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m(0) q ma(q) mo(q) | ¢(%)
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fill 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fs || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fo || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
f |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0

Tabela A.29 Numero de avalia¢des da funcdo (FEP)

mo) | g mala) | mola) | 6(%)
20 1658,66 1300 1120 100
fs 50 2673,33 2000 1500 100
100 3006,66 2900 400 100
20 2000000 2000000 2000000 0
fo 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
fio 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
S 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
Si2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0

Tabela A.30 Numero de avalia¢des da funcdo (FEP)
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m(0) q ma(q) mo(q) | 9(%)
20 274533 1560 1760 100
fia || 50 4683,33 2950 3100 100
100 4713,33 4300 3800 100
20 459868 263480 141360 | 96,66
fis || 50 411486,66 384250 358700 100
100 541740 464200 381000 100
20 2038,66 1840 3720 100
fie || 50 3653,33 3200 2600 100
100 4520 4200 4200 100
20 4738,66 4380 3960 100
fir || 50 8210 7400 4800 100
100 10373,33 10000 3800 100
20 81521,33 71120 59920 100
fis || 30 87746,66 61400 18100 100
100 97140 85700 85000 100
20 41548 33960 78680 100
fio || 350 24143,33 14050 100 100
100 35753,33 22000 200 100
20 2000000 2000000 | 2000000 0
fo || 50 5000000 5000000 | 5000000 0
100 | 9958673,33 | 10000000 | 10000000 | 3,33
20 678698,66 622820 473440 | 96,66
far || 50 958510 629800 108900 100
100 | 633226,66 539700 421800 100
20 260484 180460 746440 100
fa || 50 315010 292550 367800 100
100 421240 328700 151000 100
20 236377,33 200700 94640 100
foz || 50 256746,66 218800 142000 100
100 | 408453,33 418300 137400 100

Tabela A.31 Numero de avalia¢des da fungdo (FEP)

m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)

20 | 113756 | 10640 | 10720 | 100

fre || 50 16390 | 15700 | 15800 | 100
100 | 27612 | 28700 | 13400 | 100

Tabela A.32 Numero de avaliacdes da fun¢do (FEP)



As tabelas A.33, A.34, A.35 e A.36 mostram os resultados obtidos quanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.37, A.38, A.39 e A.40 mostram as faixas dos resultados obtidos; as tabe-
las A.45, A.46, A.47 e A.48 exibem as estatisticas do nimero de avaliacdes da funcdo objetivo
para minimizacao; enquanto as tabelas A.41, A.42, A.43 e A.44 exibem os resultados quanto
ao nimero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores limite fj;,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos minimos
locais e para uma funcdo que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o

A.2 RESULTADOS POR METODO

algoritmo LEP, com 8 =0, 8.

A.2.3 Algoritmo LEP

m(0) 5 o ma(y)
20 78,4822 7,7252 79,0620
fi 50 72,8104 6,8889 74,0547
100 70,5875 5,2569 70,7249
20 13178,4324 | 23144,4183 599,2632
ip 50 349,8094 187,7557 254,3864
100 190,8946 57,4286 172,0374
20 19250,0453 2092,7945 19374,5415
fa 50 17385,6093 1571,1859 17571,9795
100 15413,9055 1418,3857 15873,3713
20 4,5793 0,2437 4,6659
fa 50 4,3427 0,2230 4,3944
100 4,1455 0,2667 4,1940
20 7918,9705 1096,2267 7940,2351
fs 50 6839,4689 781,5602 6883,7885
100 6217,1877 574,1143 6265,2128
20 22,3341 0,3691 22,3275
fe 50 22,1740 0,2821 22,2695
100 21,8557 0,3758 22,0678
20 128,6865 22,7305 128,0524
fr 50 110,6662 15,2623 111,7489
100 95,4334 14,9234 96,8876

Tabela A.33 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (LEP)
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m(0) y o, ma(y)
20 -71815,7862 | 68754,6341 | -31351,5496
fs 50 | -151471,5699 | 168510,3818 | -32212,2313
100 | -60795,0904 | 48297,4677 | -33337,3542
20 351,1672 17,3937 356,3454
fo | 50 338,0304 14,2313 340,2547
100 327,2967 14,1687 330,1137
20 7,4735 0,2658 7,4948
fio || 50 7,2774 0,1930 7,2802
100 7,0457 0,2012 7,0931
20 0,9870 0,0179 0,9916
fir || 50 0,9729 0,0192 0,9770
100 0,9587 0,0203 0,9665
20 4,8050 0,7897 4,9130
fiz || 50 4,1875 0,3932 4,2644
100 3,7297 0,4596 3,8238
20 18,0250 2,4899 18,3030
fiz || 50 16,4714 1,8179 16,5427
100 15,4826 1,5477 15,2346

Tabela A.34 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (LEP)
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m(0) y Oy mq(y)
20 1,0004 | 0,0023 | 0,9994
fia || 50 1,0003 | 0,0017 | 0,9996
100 | 1,0016 | 0,0029 | 1,0006
20 | 0,0009 | 2,21E-5 | 0,0009
fis || 50 | 0,0009 | 3,80E-5 | 0,0009
100 | 0,0009 | 3,76E-5 | 0,0009
20 | -1,0259 [ 0,0030 | -1,0251
fie || 50 | -1,0242 | 0,0024 | -1,0232
100 | -1,0252 | 0,0020 | -1,0253
20 | 03990 | 0,0006 | 0,3990
fiz || 50 | 0,3989 | 0,0005 | 0,3989
100 | 0,3987 | 0,0004 | 0,3987
20 3,0053 | 0,0024 | 3,0060
fis || 50 3,0050 | 0,0020 | 3,0056
100 | 3,0058 | 0,0025 | 3,0067
20 | -3,8209 | 0,0136 | -3,8131
fio || 50 | -3,8256 | 0,0132 | -3,8258
100 | -3,8245 | 0,0148 | -3,8214
20 | -2,9094 | 0,0965 | -2,9320
fo |l 50 | -3,0029 | 0,0608 | -2,9975
100 | -3,0322 | 0,0492 | -3,0149
20 | -9,6750 | 0,1193 | -9,6253
1|l 50 | -9,7318 | 0,1367 | -9,7041
100 | -9,7150 | 0,1456 | -9,6423
20 | -9,7398 | 0,1409 | -9,6950
fo |l 50 | -9,7822 | 0,2095 | -9,6883
100 | -9,8287 | 0,1955 | -9,7817
20 | -9,8246 | 0,1924 | -9,7359
fs |l 50 | -9,8203 | 0,1896 | -9,7515
100 | -9,7973 | 0,1987 | -9,7680

Tabela A.35 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (LEP)

m(0) y oy ma(y)
20 683,2845 | 21,9196 | 689,9792

fa6 50 677,2446 | 24,2793 | 682,6243

100 | 683,7082 | 20,5954 | 691,0176

Tabela A.36 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (LEP)



210
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m(0) y Ymin Ymax
20 78,4822 48,1921 101,6835
h 50 72,8104 34,1126 90,7492
100 70,5875 47,4118 81,0999
20 13178,4324 108,9044 338956,4322
H 50 349,8094 115,5038 1728,1688
100 190,8946 86,7304 430,4621
20 19250,0453 | 11526,6208 24058,3596
f3 50 17385,6093 | 11605,8866 | 21699,3511
100 15413,9055 | 10676,9177 18119,2662
20 4,5793 4,1268 5,2118
fa 50 4,3427 3,7224 4,8531
100 4,1455 3,3690 4,6372
20 7918,9705 3744,8966 10848,8393
fs 50 6839,4689 3971,7227 9940,8713
100 6217,1877 4480,1370 8087,6181
20 22,3341 21,4199 23,2343
fe 50 22,1740 20,6499 22,7209
100 21,8557 20,4943 22,3541
20 128,6865 54,5832 198,7836
fr 50 110,6662 45,1841 154,2039
100 95,4334 45,3614 133,1317

Tabela A.37 Faixa dos valores minimos encontrados (LEP)

m(O) y Ymin Ymax
20 -71815,7862 | -485132,3496 | -12824,0353
fs 50 | -151471,5699 | -1187267,6075 | -13148,2291
100 | -60795,0904 | -395285,1877 | -12670,8168
20 351,1672 281,9848 388,8261
fo 50 338,0304 289,0484 379,5238
100 327,2967 275,8434 356,8972
20 7,4735 6,7881 8,0857
fio || 50 7,2774 6,7379 7,8393
100 7,0457 6,2090 7,4388
20 0,9870 0,9052 1,0238
fir || 50 0,9729 0,8749 1,0102
100 0,9587 0,8642 0,9995
20 4,8050 3,0572 6,4811
fiz || 50 4,1875 2,9193 4,9992
100 3,7297 1,9750 4,4548
20 18,0250 8,7317 252193
fiz || 50 16,4714 11,3870 21,6393
100 15,4826 11,5912 19,5646

Tabela A.38 Faixa dos valores minimos encontrados (LEP)
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m(O) y Ymin Ymax
20 1,0004 | 0,9980 | 1,0094
fia || 50 1,0003 | 0,9980 | 1,0071
100 | 1,0016 | 0,9980 1,009
20 | 0,0009 | 0,0008 | 0,0010
fis || 50 | 0,0009 | 0,0007 | 0,0009
100 | 0,0009 | 0,0008 | 0,0009
20 | -1,0259 | -1,0314 | -1,0202
fie || 50 | -1,0242 | -1,0312 | -1,0202
100 | -1,0252 | -1,0302 | -1,0200
20 | 03990 | 03979 | 0,3999
fiz || 50 0,3989 | 0,3979 | 0,3999
100 | 0,3987 | 0,3978 | 0,3998
20 3,0053 | 3,0007 | 3,0094
fis || 50 3,0050 | 3,0005 | 3,0093
100 | 3,0058 | 13,0001 | 3,0097
20 | -3,8209 | -3,8617 | -3,8018
fio || 50 | -3,8256 | -3,8571 | -3.8005
100 | -3,8245 | -3,8625 | -3,8000
20 | -2,9094 | -3,0727 | -2,6538
fo || 50 | -3,0029 | -3.2551 | -2,8668
100 | -3,0322 | -3,1511 | -2,9328
20 | -9,6750 | -10,0563 | -9,5093
for |l 50 | -9,7318 | -10,1415 | -9,5083
100 | -9,7150 | -10,1117 | -9,5017
20 | -9,7398 | -10,2000 | -9,5133
fo | 50 | -9,7822 | -10,2669 | -9,5090
100 | -9,8287 | -10,3396 | -9,5038
20 | -9,8246 | -10,4509 | -9,5483
f | 50 | -9,8203 | -10,4060 | -9,5104
100 | -9,7973 | -10,4589 | -9,5182

Tabela A.39 Faixa dos valores minimos encontrados (LEP)

m(O) y Ymin Ymax
20 | 683,2845 | 560,9580 | 715,8059

fe || 50 | 677,2446 | 591,3238 | 715,8492

100 | 683,7082 | 585,6153 | 715,2096

Tabela A.40 Faixa dos valores minimos encontrados (LEP)
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m() | K| ma(k) | mo(k) | o
20 50000 | 50000 | 50000
h 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
H 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
bE) 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fa 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fs 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fe 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
20 50000 | 50000 | 50000
fr 50 50000 | 50000 | 50000
100 50000 | 50000 | 50000
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Tabela A.41 Numero de iteragdes para minimizacio (LEP)

m©0) |k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 12,6 11 3 100
|l 50 | 603 6 7 100
100 | 42 3 3 100
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fo || 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fio | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fi | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fiz | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fis | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0

Tabela A.42 Numero de iteragdes para minimizacio (LEP)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 87,23 52,5 55 100
fia || 50 41,83 35,5 45 100
100 28,23 28.5 16 100
20 | 18239,86 | 14293 | 50000 | 90
fis || 50 6761,93 | 5324,5 | 5393 | 100
100 | 3826,53 3264 291 100
20 62,23 58,5 23 100
fie || 50 34,43 33,5 14 100
100 25,73 23,5 25 100
20 146,73 140,5 67 100
fiz || 50 71,93 70 54 100
100 46,63 48 13 100
20 1761,03 1754 1047 | 100
fis || 30 654 492 852 100
100 593,86 454,5 51 100
20 665,13 492 1797 | 100
fio || 350 245,16 185 1 100
100 176,23 106 82 100
20 50000 50000 | 50000 0
fo |l 50 | 49907,16 | 50000 | 50000 | 3,33
100 50000 50000 | 50000 0
20 | 1241943 | 10721,5 | 10910 [ 100
far || 50 5668,48 | 4950,5 | 7298 | 100
100 | 3381,63 3006 2967 | 100
20 6018,36 4646 11615 | 100
fa | 50 2825,76 | 2786,5 | 3009 | 100
100 | 1667,86 | 1400,5 | 1075 | 100
20 5206,16 | 4052,5 | 7874 | 100
f | 50 3029,19 | 27175 969 100
100 | 1309,73 | 1168,5 | 3417 | 100

Tabela A.43 Numero de iteragdes para minimizacio (LEP)

m(0) k ma(k) | mo(k) | (%)

20 | 412,08 | 369 | 267 | 100

fre || 50 | 240,79 | 236,5 | 182 100
100 | 183,38 | 179,5 | 211 100

Tabela A.44 Numero de iteragdes para minimizagdo (LEP)
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) q ma(q) mo(q) | ¢(%)
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fill 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
£ |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fs || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
fo || 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0
20 | 2000000 | 2000000 | 2000000 | 0
f |l 50 | 5000000 | 5000000 | 5000000 | O
100 | 10000000 | 10000000 | 10000000 | 0

Tabela A.45 Numero de avaliagdes da fungdo (LEP)

mo) | g mala) | mola) | 6(%)
20 504 440 120 100
fs 50 603,33 600 700 100
100 840 600 600 100
20 2000000 2000000 2000000 0
fo 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
fio 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
S 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
Si2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0

Tabela A.46 Numero de avaliagdes da fungdo (LEP)
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m(0) g ma(q) mo(q) | 0(%)
20 3489,33 2100 2200 100
fia || 50 4183,33 3550 4500 100
100 5646,66 5700 3200 100
20 729594,66 571720 2000000 90
fis || 50 676193 532450 539300 100
100 | 765306,66 652800 58200 100
20 2489,33 2340 920 100
fie || 50 3443,33 3350 1400 100
100 5146,66 4700 5000 100
20 5869,33 5620 2680 100
fir || 50 7193 7000 5400 100
100 9326,66 9600 2600 100
20 70441,33 70160 41880 100
fis || 50 65400 49200 85200 100
100 | 118773,33 90900 10200 100
20 26605,33 19680 71880 100
fio || 50 24516 18500 100 100
100 35246,66 21200 16400 100
20 2000000 2000000 | 2000000 0
fo || 50 | 4990716,66 | 5000000 | 5000000 | 3,33
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 496777,33 428860 436400 100
fu | 50 566848 495050 729800 100
100 | 676326,66 601200 593400 100
20 24073466 185840 464600 100
fo | 50 282576,66 278650 300900 100
100 | 333573,33 280100 215000 100
20 208246,66 162100 314960 100
fz | 50 302919 271750 96900 100
100 | 261946,66 233700 683400 100

Tabela A.47 Numero de avaliagdes da fungdo (LEP)

m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)

20 | 164832 | 14760 | 10680 | 100

fre || 50 24079 | 23650 | 18200 | 100
100 | 36676 | 35900 | 42200 | 100

Tabela A.48 Numero de avaliacdes da fun¢do (LEP)
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As tabelas A.49, A.50, A.51 e A.52 mostram os resultados obtidos quanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.53, A.54, A.55 e A.56 mostram as faixas dos resultados obtidos; as tabe-
las A.61, A.62, A.63 e A.64 exibem as estatisticas do nimero de avaliacdes da funcdo objetivo
para minimizacao; enquanto as tabelas A.57, A.58, A.59 e A.60 exibem os resultados quanto
ao nuimero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores limite fj;,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para fun¢des unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos minimos
locais e para uma funcdo que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o

A.24 Algoritmo SPMEP

algoritmo SPMEP, com o = 3/2.

m(0) y Oy mq(y)
20 40,2018 41,9471 17,0400
N 50 3,9365 4,4740 1,3486
100 1,4205 1,4545 0,7918
20 0,4587 0,2734 0,3827
2 50 0,1699 0,1071 0,1528
100 0,1123 0,0795 0,0802
20 1583,1419 | 1784,8646 | 425,8885
Vi) 50 461,7035 544,7898 128,7501
100 158,0057 173,6789 46,1962
20 4,7511 3,6420 2,8946
fa 50 1,8107 1,6114 0,8907
100 1,2222 0,8083 1,0236
20 31,5558 3,3890 29,5623
fs 50 29,2511 0,3263 29,0429
100 29,0241 0,1098 28,9928
20 0,9345 0,1221 1
Je 50 0,8468 0,2552 1
100 0,6782 0,4289 1
20 0,0026 0,0039 1,50E-5
Vil 50 7,34E-5 0,0001 1,39E-6
100 7,65E-6 1,35E-5 1,20E-7

Tabela A.49 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (SPMEP)
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m(0) y o ma(y)
20 -9220,9110 | 799,5028 | -9089,4230
fs 50 | -10200,6806 | 549,2788 | -10185,0588
100 | -10449,4176 | 683,3381 | -10128,5840
20 1,8655 1,4539 1,5251
fo || 50 0,9626 0,6295 0,9987
100 0,4429 0,5032 0,1409
20 1,1333 0,7891 0,9363
fio || 50 0,5090 0,2489 0,5671
100 0,2951 0,1883 0,2917
20 1,0382 0,7104 0,8267
fur || 50 0,4441 0,2900 0,3086
100 0,2890 0,2177 0,1867
20 1,9599 0,3074 1,8354
fiz || 50 1,6400 0,0615 1,6140
100 1,6215 0,0551 1,6136
20 1128,2965 | 2123,3159 3,2101
fiz || 50 3,0248 0,1105 2,9724
100 3,0219 0,0857 2,9922

Tabela A.50 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (SPMEP)
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m(0) y Oy mq(y)
20 1,0017 | 0,0035 | 1,0009
fia || 50 1,0004 | 0,0027 | 0,9989
100 | 1,0003 | 0,0022 | 0,9991
20 | 0,0009 | 4,77E-5 | 0,0009
fis || 50 | 0,0008 | 7,99E-5 | 0,0009
100 | 0,0008 | 9,46E-5 | 0,0008
20 | -1,0259 | 0,0027 | -1,0254
fis || 50 | -1,0263 | 0,0026 | -1,0274
100 | -1,0262 | 0,0024 | -1,0260
20 | 03990 | 0,0004 | 0,3989
fiz || 50 | 0,3989 | 0,0005 | 0,3987
100 | 0,3989 | 0,0004 | 0,3989
20 3,0046 | 0,0030 | 3,0050
fis || 50 3,0045 | 0,0022 | 3,0048
100 | 3,0046 | 0,0026 | 3,0049
20 | -3,8258 | 0,0156 | -3,8239
fio || 50 | -3,8258 | 0,0148 | -3,8255
100 | -3,8207 | 0,0139 | -3,8183
20 | -3,2321 | 0,0164 | -3,2252
fo |l 50 | -3,2249 | 0,0155 | -3,2190
100 | -32277 | 0,0183 | -3,2202
20 | -9,5198 | 0,1928 | -9,5391
fHr |l 50 | -9,7125 | 0,1244 | -9,7112
100 | -9,6901 | 0,1375 | -9,6847
20 | -9,7355 | 0,1809 | -9,6808
foo | 50 | -9,8411 | 0,1860 | -9,8246
100 | -9,8206 | 0,1446 | -9,8258
20 | -9,8002 | 0,1858 | -9,7461
fz | 50 | -9.8515 | 0,1907 | -9,8586
100 | -9,8138 | 0,1707 | -9,7495

Tabela A.51 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (SPMEP)

m(0) y oy ma(y)
20 685,5533 | 23,7413 | 700,1099

fa6 50 686,7939 | 20,2551 | 696,2014

100 | 685,5913 | 20,6976 | 694,0414

Tabela A.52 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (SPMEP)
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m(0) y Ymin Ymax
20 40,2018 0,0043 365,7526
N 50 3,9365 0,0099 50,0118
100 1,4205 0,0055 11,4338
20 0,4587 0,0344 1,4967
H 50 0,1699 0,0012 0,5176
100 0,1123 0,0035 0,3412
20 1583,1419 0,2645 16536,4479
f 50 461,7035 0,3052 3567,8411
100 158,0057 0,2505 913,7459
20 47511 0,0830 20,7253
fa 50 1,8107 0,0760 13,5780
100 1,2222 0,0074 5,2570
20 31,5558 28,9901 76,8883
fs 50 29,2511 28,8921 30,7164
100 29,0241 28,7897 29,5553
20 0,9345 0,0092 1
f6 50 0,8468 0,0017 1
100 0,6782 0,0001 1
20 0,0026 5,72E-12 0,0293
fa 50 7,34E-5 3,98E-29 0,0014
100 7,65E-6 9,54E-14 0,0001

Tabela A.53 Faixa dos valores minimos encontrados (SPMEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 292209110 | -11962,7219 | -7903,2903
fs 50 | -10200,6806 | -11901,2548 | -9165,6408
100 | -10449,4176 | -12227,3043 | -8889,7099
20 1,8655 0,0002 82115
fo 50 0,9626 0,0001 4,0257
100 0,4429 0,0001 1,6816
20 1,1333 0,0161 4,5029
fio || 50 0,5090 0,0406 1,5023
100 0,2951 0,0002 0,9437
20 1,0382 0,0260 3,1123
fur || 50 0,4441 0,0014 1,2706
100 0,2890 0,0004 1,2937
20 1,9599 1,5966 3,6293
fiz || 50 1,6400 1,3607 2,0155
100 1,6215 1,0957 1,8624
20 1128,2965 2,9089 32978,0353
fiz || 50 3,0248 2,8923 4,0015
100 3,0219 2,9001 3,2275

Tabela A.54 Faixa dos valores minimos encontrados (SPMEP)
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m(O) y Ymin Ymax
20 1,0017 | 0,9980 | 1,0093
fia || 50 1,0004 | 0,9980 | 1,0098
100 | 1,0003 | 0,9980 | 1,0097
20 | 0,0009 | 0,0007 | 0,0009
fis || 50 | 0,0008 | 0,0006 | 0,0009
100 | 0,0008 | 0,0004 | 0,0009
20 | -1,0259 | -1,0315 | -1,0201
fie || 50 | -1,0263 | -1,0315 | -1,0200
100 | -1,0262 | -1,0305 | -1,0203
20 | 03990 | 03979 | 0,3999
fiz || 50 | 0,3989 | 0,3980 | 0,3999
100 | 0,3989 | 0,3980 | 0,3999
20 3,0046 | 3,0002 | 3,0097
fis || 50 3,0045 | 3,0002 | 3,0094
100 | 3,0046 | 3,0000 | 3,0098
20 | -3,8258 | -3,8581 | -3,8003
fio || 50 | -3,8258 | -3,8612 | -3,8006
100 | -3,8207 | -3,8556 | -3,8001
20 | -3,2321 | -3,2952 | -3,2042
foo || 50 | -32249 | -32660 | -3,2029
100 | -3,2277 | -3,2899 | -3,2004
20 | -9,5198 | -10,0856 | -8,7841
for || 50 | -9,7125 | -10,0025 | -9,3412
100 | -9,6901 | -10,0484 | -9,4855
20 | -9,7355 | -10,2288 | -9,3859
fo |l 50 | -9,8411 | -10,3183 | -9,5411
100 | -9,8206 | -10,1400 | -9,5128
20 | -9,8002 | -10,1738 | -9,2190
f | 50 | -9.8515 | -10,3332 | -9,5140
100 | -9,8138 | -10,2544 | -9,5420

Tabela A.55 Faixa dos valores minimos encontrados (SPMEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 685,5533 | 579,7882 | 715,2444

f26 50 686,7939 | 605,6463 | 715,3412

100 685,5913 | 580,8417 | 715,6905

Tabela A.56 Faixa dos valores minimos encontrados (SPMEP)
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mo) | k| mak) | mo(k) | (%)
20 50000 50000 | 50000 0
f 50 50000 50000 | 50000 0
100 50000 50000 | 50000 0
20 50000 50000 | 50000 0
H 50 50000 50000 | 50000 0
100 50000 50000 | 50000 0
20 50000 50000 | 50000 0
bE) 50 50000 50000 | 50000 0
100 50000 50000 | 50000 0
20 50000 50000 | 50000 0
fa 50 50000 50000 | 50000 0
100 50000 50000 | 50000 0
20 50000 50000 | 50000 0
fs 50 50000 50000 | 50000 0
100 50000 50000 | 50000 0
20 50000 50000 | 50000 0
fe 50 50000 50000 | 50000 0
100 46666,8 | 50000 | 50000 6,66
20 13334,8 2 2 73,33
fi 50 1668,6 2 2 96,66
100 2 2 2 100

Tabela A.57 Numero de iteragdes para minimizacdo (SPMEP)

m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fs | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 483334 | 50000 | 50000 | 3,33
fo || 50 | 483334 | 50000 | 50000 | 3,33
100 | 43333,6 | 50000 | 50000 | 13,33
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fio | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | O
100 | 483334 | 50000 | 50000 | 3,33
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fu | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | O
100 | 483334 | 50000 | 50000 | 3,33
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fiz | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fis | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0

Tabela A.58 Numero de iteragdes para minimizacdo (SPMEP)

221



222 APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) k ma(k) | my(k) | ¢(%)

20 3048 317 328 100

fia | 50 207.9 187 38 100
100 1378 131,5 65 100

20 1303,73 935,5 1440 | 100
fis || 50 594,63 465,5 395 100
100 487,53 411,5 706 100

20 52,66 39 20 100
fie || 50 27,06 26 23 100
100 14,83 13,5 13 100
20 3273 228 674 100
fiz || 50 144,06 97 145 100
100 77,73 67,5 5 100
20 475,83 319 3 100
fis || 50 370,43 309 425 100
100 109,73 93 2 100
20 39,7 35,5 34 100
fio || 50 21,6 19 13 100
100 14,2 15 9 100
20 256,86 237 374 100
fo || 50 215,03 225 225 100

100 152,16 157,5 95 100
20 28049,76 | 26458,5 | 50000 | 63,33
fa 50 15888,2 | 17790,5 | 7513 | 96,66
100 | 1432536 | 12391,5 | 24957 | 96,66
20 19669,26 16622 | 50000 | 86,66
J2 50 13338,33 9327 1006 100
100 5433,86 3850,5 1308 100
20 15162,73 | 10067,5 | 31555 | 96,66
J23 50 7603,33 5215,5 | 17757 100
100 4726 3538.,5 7381 100

Tabela A.59 Numero de iteragdes para minimizacdo (SPMEP)

m(0) k ma(k) | mo(k) | (%)

20 | 211,26 | 192 | 263 | 100
foe || 50 | 12325 | 1085 | 148 100
100 | 78,47 75 54 100

Tabela A.60 Numero de iteragdes para minimizagdo (SPMEP)
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m(0) q ma(q) mo(q) | ¢(%)
20 2000000 2000000 2000000 0
f 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
b 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
bE] 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
fa 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
fs 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
f6 50 5000000 5000000 5000000 0
100 9333360 10000000 | 10000000 | 6,66
20 533392 80 80 73,33
f 50 166860 200 200 96,66
100 400 400 400 100
Tabela A.61 Numero de avalia¢des da fungdao (SPMEP)
mo) | g mala) | mola) | 0(%)
20 2000000 2000000 2000000 0
I3 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 1933336 2000000 2000000 3,33
fo 50 4833340 5000000 5000000 3,33
100 8666720 10000000 | 10000000 | 13,33
20 2000000 2000000 2000000 0
Jio 50 5000000 5000000 5000000 0
100 9666680 10000000 | 10000000 | 3,33
20 2000000 2000000 2000000 0
S 50 5000000 5000000 5000000 0
100 9666680 10000000 | 10000000 | 3,33
20 2000000 2000000 2000000 0
Ji2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0
f3 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 | 10000000 | 10000000 0

Tabela A.62 Numero de avalia¢des da fungdao (SPMEP)
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m(0) g ma(q) | moq) | 9(%)
20 12192 12680 13120 100
fia || 50 20790 18700 3800 100
100 27560 26300 13000 100
20 52149,33 37420 57600 100
fis || 50 59463,33 46550 39500 100
100 97506,66 82300 141200 | 100
20 2106,66 1560 800 100
fie || 50 2706,66 2600 2300 100
100 2966,66 2700 2600 100
20 13092 9120 26960 100
fiz || 50 14406,66 9700 14500 100
100 15546,66 13500 1000 100
20 19033,33 12760 120 100
fis || 50 37043,33 30900 42500 100
100 21946,66 18600 400 100
20 1588 1420 1360 100
fio || 350 2160 1900 1300 100
100 2840 3000 1800 100
20 10274,66 9480 14960 100
fao || 50 21503,33 22500 22500 100
100 30433,33 31500 19000 100
20 | 1121990,66 | 1058340 | 2000000 | 63,33
far || 50 1588820 | 1779050 | 751300 | 96,66
100 | 2865073,33 | 2478300 | 4991400 | 96,66
20 786770,66 | 664880 | 2000000 | 86,66
fo || 50 | 1333833,33 | 932700 | 100600 | 100
100 | 1086773,33 | 770100 | 261600 | 100
20 606509,33 | 402700 | 1262200 | 96,66
faz || 50 760333,33 | 521550 | 1775700 | 100
100 945200 707700 | 1476200 | 100

Tabela A.63 Numero de avalia¢des da fungdao (SPMEP)

m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)

20 | 8450,4 | 7680 | 10520 | 100

fre || 50 12325 | 10850 | 14800 | 100
100 | 15694 | 15000 | 10800 | 100

Tabela A.64 Niumero de avaliacdes da fun¢do (SPMEP)
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A.2.5 Algoritmo PSO

As tabelas A.65, A.66, A.67 e A.68 mostram os resultados obtidos quanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.69, A.70, A.71 e A.72 mostram as faixas dos resultados obtidos; as tabe-
las A.77, A.78, A.79 e A.80 exibem as estatisticas do nimero de avaliacdes da func¢do objetivo
para minimizacao; enquanto as tabelas A.73, A.74, A.75 e A.76 exibem os resultados quanto
ao nimero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores limite fj;,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos minimos
locais e para uma funcdo que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o

algoritmo PSO.

m(0) 7 o ma(y)
20 4800,5886 1159,2403 4884,2539
fi 50 2542,3720 926,2590 2217,9781
100 1585,4484 571,9671 1428,3820
20 32,1989 5,9909 31,7894
H 50 24,5347 5,1144 22,8713
100 20,0254 3,8711 19,9038
20 1228339,8446 | 432918,2463 | 1092038,5264
fa 50 791364,4626 407829,1950 667350,0975
100 360430,1678 183569,9165 273563,0512
20 23,0032 3,0581 23,0347
fa 50 20,0656 3,7964 18,9517
100 15,8389 2,8472 15,6891
20 277,0581 72,2573 277,1713
fs 50 143,2292 33,5102 141,4566
100 129,9445 50,2110 119,6252
20 27,5742 1,6751 29
fe 50 28,9001 0,5000 29
100 28,9667 0,2577 29
20 0,8086 0,4597 0,6253
fr 50 0,2743 0,1979 0,1950
100 0,1479 0,1394 0,0855

Tabela A.65 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (PSO)
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) j oy ma(y)
20 | -17008,5966 3097,8216 "15695,8164
fo | 50 | -16949,4957 3368,2168 ~15068,7966
100 | -15931,7941 2398,2516 ~15039,6060
20 167,4201 19,3534 161,2381
fo || 50 130,1778 20,0383 131,6258
100 116,3684 15,9510 115,5775
20 13,1784 1,1615 13,2858
fio || 50 11,5211 1,6328 11,0666
100 10,9572 2,5298 9,7627
20 57,4452 15,6720 55,3680
fu |l 50 23,1885 8,0612 22,3225
100 18,1383 7,1415 14,9742
20 | 392032194 | 47975,7125 4117,4837
fiz || 50 2659,7743 4533,1874 26,1096
100 | 3258,2922 6030,0574 12,9500
20 | 1978299,0819 | 1696442,5980 | 1201588,4180
fis || 50 | 334034,2819 | 306451,5590 | 203747,8183
100 | 146883,3263 | 184004,9518 | 25720,7428

Tabela A.66 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (PSO)
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m(0) y Oy ma(y)
20 1,0010 | 0,0026 | 0,9996
fisa || 50 1,0006 | 0,0028 | 0,9988
100 | 0,9999 | 0,0021 | 0,9986
20 | 0,0021 | 0,0016 | 0,0010
fis | 50 | 0,0056 | 0,0074 | 0,0017
100 | 0,0024 | 0,0017 | 0,0017
20 | -1,0251 | 0,0033 | -1,0243
fie | 50 | -1,0255 | 0,0028 | -1,0245
100 | -1,0256 | 0,0028 | -1,0261
20 | 0,3988 | 0,0005 | 0,3988
fiz || 50 | 0,3989 | 0,0005 | 0,3990
100 | 0,3989 | 0,0005 | 0,3989
20 | 3,0048 | 0,0022 | 3,0043
fis || 50 | 3,0043 | 0,0025 | 3,0037
100 | 3,0051 | 0,0024 | 3,0058
20 | -3,8274 | 0,0149 | -3,8276
fio || 50 | -3,8254 | 0,0158 | -3,8222
100 | -3,8258 | 0,0136 | -3,8302
20 | -3,2122| 0,0131 | -3,2011
fo |l 50 | -3,2169 | 0,0195 | -3,2022
100 | -3,2151 | 0,0196 | -3,2010
20 | -8,6186 | 1,7391 | -9,6303
f1 |l 50 | -8,6305 | 1,8283 | -9,6709
100 | -8,4603 | 1,8967 | -9,6373
20 | -8,6020 | 1,8185 | -9,6293
fo |l 50 | -9,1287 | 1,2324 | -9,7488
100 | -9,6583 | 03574 | -9,7707
20 | -8,2623 | 2,4865 | -9,8484
f3 |l 50 | -9,2195 | 1,0361 | -9,6722
100 | -9,3426 | 09870 | -9,7957

Tabela A.67 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (PSO)

m(0) y oy ma(y)
20 3,33E49 | 4,44E49 | 715,6325

fos || 50 1,33E49 | 2,31E49 | 691,0728

100 | 682,0361 | 22,1945 | 684,7302

Tabela A.68 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (PSO)
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m(O) y Ymin Ymax
20 4800,5886 2554,5494 8086,6544
f 50 2542,3720 991,4660 7795,8265
100 1585,4484 383,6730 4899,9604
20 32,1989 17,2155 48,0208
b 50 24,5347 13,1505 39,3872
100 20,0254 8,2720 34,5259
20 1228339,8446 | 480995,8698 | 2540519,5944
bE) 50 791364,4626 | 192591,5256 | 2157792,0020
100 360430,1678 99540,9108 990570,8310
20 23,0032 12,7545 33,1182
fa 50 20,0656 11,3029 32,2729
100 15,8389 9,8894 25,6987
20 277,0581 111,7196 530,3116
fs 50 143,2292 71,0037 2437155
100 129,9445 42,5821 298,1300
20 27,5742 23,0000 30
fs 50 28,9001 27 30
100 28,9667 28 30
20 0,8086 0,1522 2,3882
f 50 0,2743 0,0423 1,0415
100 0,1479 0,0009 0,9264

Tabela A.69 Faixa dos valores minimos encontrados (PSO)

m(O) y Ymin Ymax
20 -17008,5966 -33176,7653 -12630,5209
s 50 -16949,4957 -26896,0908 -12886,0035
100 -15931,7941 -24937,7130 -12626,0250
20 167,4201 131,3831 217,1409
fo 50 130,1778 86,4192 187,7726
100 116,3684 65,8134 174,0348
20 13,1784 10,8981 17,1883
Jio 50 11,5211 8,2275 20,0000
100 10,9572 5,9293 20,9917
20 57,4452 20,1093 101,3341
fir |l 50 23,1885 5,9935 48,4868
100 18,1383 7,8028 74,7079
20 39203,2194 22,9478 201925,3503
Sz 50 2659,7743 3,5878 53321,9066
100 3258,2922 4,2748 71345,7953
20 1978299,0819 | 70540,5400 | 11928473,5709
VE 50 334034,2819 184,4659 1572972,9078
100 146883,3263 14,3334 838219,4235

Tabela A.70 Faixa dos valores minimos encontrados (PSO)
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m(O) y Ymin Ymax
20 1,0010 | 0,9980 | 1,0085
fia || 50 1,0006 | 0,9980 | 1,0099
100 | 0,9999 | 09980 | 1,0095
20 | 0,0021 | 0,0009 | 0,0203
fis || 50 | 0,0056 | 0,0007 | 0,1165
100 | 0,0024 | 0,0006 | 0,0128
20 | -1,0251 | -1,0315 | -1,0200
fis || 50 | -1,0255 | -1,0311 | -1,0203
100 | -1,0256 | -1,0308 | -1,0200
20 | 03988 | 03979 | 0,3999
fiz || 50 0,3989 | 0,3979 | 0,3999
100 | 0,3989 | 0,3979 | 0,3999
20 3,0048 | 3,0001 | 3,0098
fis || 50 3,0043 | 3,0000 | 3,0099
100 | 3,0051 | 13,0002 | 3,0098
20 | -3,8274 | -3,8577 | -3,8002
fio || 50 | -3,8254 | -3,8501 | -3,8003
100 | -3,8258 | -3,8538 | -3,8020
20 | -3,2122 | -3,2597 | -3,1960
fo |l 50 | -322169 | -3,2909 | -3,2000
100 | -3,2151 | -3,2892 | -3,2000
20 | -8,6186 | -10,0861 | -2,6304
for || 50 | -8,6305 | -10,0554 | -2,6304
100 | -8,4603 | -9,9920 | -2,6304
20 | -8,6020 | -10,0356 | -2,7519
fo |l 50 | -9,1287 | -10,3147 | -2,7658
100 | -9,6583 | -10,2971 | -5,1288
20 | -8,2623 | -10,3279 | -1,8594
fo3 ||l 50 | -9,2195 | -10,2973 | -1,8594
100 | -9,3426 | -10,4544 | -2,8711

Tabela A.71 Faixa dos valores minimos encontrados (PSO)

m(0) y Ymin Ymax
20 3,33E49 | 660,5888 1E50

S 50 1,33E49 | 589,3605 1E50

100 682,0361 | 623,5146 | 713,6958

Tabela A.72 Faixa dos valores minimos encontrados (PSO)
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mo) | k| mak) | mo(k) | ¢
20 50000 50000 | 50000
h 50 50000 50000 | 50000
100 50000 50000 | 50000
20 50000 50000 | 50000
H 50 50000 50000 | 50000
100 50000 50000 | 50000
20 50000 50000 | 50000
bE) 50 50000 50000 | 50000
100 50000 50000 | 50000
20 50000 50000 | 50000
fa 50 50000 50000 | 50000
100 50000 50000 | 50000
20 50000 50000 | 50000
fs 50 50000 50000 | 50000
100 50000 50000 | 50000
20 50000 50000 | 50000
fe 50 50000 50000 | 50000
100 50000 50000 | 50000
20 50000 50000 | 50000
fi 50 50000 50000 | 50000
100 48355,86 | 50000 | 50000 | 3
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Tabela A.73 Numero de iteragdes para minimizacio (PSO)

m©0) |k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 1023 | 10 10 100
£ || 50 7.6 75 8 100
100 | 693 6 6 100
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fo || 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fio | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fi | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fiz | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0O
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
20 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
fis | 50 | 50000 | 50000 | 50000 | 0
100 | 50000 | 50000 | 50000 | 0

Tabela A.74 Numero de iteragdes para minimizacio (PSO)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | (%)
20 1753,2 | 1506,5 | 2087 100
fia || 50 898,9 895 3 100
100 833,2 572 1959 100
20 36325,5 | 50000 | 50000 | 30
fis || 50 40309,8 | 50000 | 50000 | 20
100 | 40053,73 | 50000 | 50000 | 20
20 89,83 35,5 4 100
fie || 50 44,7 23 3 100
100 16,76 7.5 3 100
20 628,63 307,5 | 1003 100
fiz || 50 496,2 52 10 100
100 4578 32 12 100
20 217.8 1295 68 100
fis || 30 100,53 55 27 100
100 129,9 60,5 8 100
20 22,66 15 1 100
fio || 350 10 7 3 100
100 8,8 4 2 100
20 2285,43 667 24 96,66
fo || 50 317,46 197 392 100
100 268 300 182 100
20 10667.8 810 | 50000 | 80
for || 50 9196,86 | 1076 | 50000 | 83,33
100 | 12304,3 903 | 50000 | 76,66
20 8735.3 406 | 50000 | 83,33
fo || 50 7386.3 964 | 50000 | 86,66
100 | 2045,13 | 248,5 | 1198 | 96,66
20 | 1369596 | 647 | 50000 | 73,33
foz || 50 5741,36 | 852,5 | 50000 | 90
100 5548.9 441 | 50000 | 90

Tabela A.75 Numero de iteragdes para minimizacio (PSO)

m(0) k ma(k) | mo(k) | 9(%)

20 | 170527 | 718,5 | 50000 | 66,66

foe || S0 | 71624 | 2435 | 50000 | 86,66
100 | 287,53 | 207,5| 208 | 100

Tabela A.76 Numero de iteragdes para minimizagdo (PSO)
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—~
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m(0) q ma(q) mo(q) | ¢
20 1000000 | 1000000 | 1000000
fill 50 2500000 | 2500000 | 2500000
100 | 5000000 | 5000000 | 5000000
20 1000000 | 1000000 | 1000000
£l 50 2500000 | 2500000 | 2500000
100 | 5000000 | 5000000 | 5000000
20 1000000 | 1000000 | 1000000
£l 50 2500000 | 2500000 | 2500000
100 | 5000000 | 5000000 | 5000000
20 1000000 | 1000000 | 1000000
fill 50 2500000 | 2500000 | 2500000
100 | 5000000 | 5000000 | 5000000
20 1000000 | 1000000 | 1000000
fs || 50 2500000 | 2500000 | 2500000
100 | 5000000 | 5000000 | 5000000
20 1000000 | 1000000 | 1000000
fo || 50 2500000 | 2500000 | 2500000
100 | 5000000 | 5000000 | 5000000
20 1000000 | 1000000 | 1000000
£l 50 2500000 | 2500000 | 2500000
100 | 4835586,66 | 5000000 | 5000000 | 3

w
@

Tabela A.77 Numero de avalia¢des da fungdo (PSO)

mo) | g malq) | mola) | 0(%)
20 204,66 200 200 100
I3 50 380 375 400 100
100 693,33 600 600 100
20 1000000 | 1000000 | 1000000 0
fo 50 2500000 | 2500000 | 2500000 0
100 5000000 | 5000000 | 5000000 0
20 1000000 | 1000000 | 1000000 0
fio 50 2500000 | 2500000 | 2500000 0
100 5000000 | 5000000 | 5000000 0
20 1000000 | 1000000 | 1000000 0
S 50 2500000 | 2500000 | 2500000 0
100 5000000 | 5000000 | 5000000 0
20 1000000 | 1000000 | 1000000 0
Si2 50 2500000 | 2500000 | 2500000 0
100 5000000 | 5000000 | 5000000 0
20 1000000 | 1000000 | 1000000 0
f13 50 2500000 | 2500000 | 2500000 0
100 5000000 | 5000000 | 5000000 0

Tabela A.78 Nimero de avalia¢des da fungdo (PSO)



A.2 RESULTADOS POR METODO

m(0) g ma(q) | moq) | 9(%)
20 35064 30130 41740 100
fia || 50 44945 44750 150 100
100 83320 57200 195900 | 100
20 726510 1000000 | 1000000 | 30
fis || 50 2015490 | 2500000 | 2500000 | 20
100 | 4005373,33 | 5000000 | 5000000 | 20
20 1796,66 710 80 100
fie || 50 2235 1150 150 100
100 1676,66 750 300 100
20 12572,66 6150 20060 100
fir || 50 24810 2600 500 100
100 45780 3200 1200 100
20 4356 2590 1360 100
fis || 30 5026,66 2750 1350 100
100 12990 6050 800 100
20 453,33 300 20 100
fio || 350 500 350 150 100
100 880 400 200 100
20 45708,66 13340 480 96,66
fao || 50 15873,33 9850 19600 100
100 26800 30000 18200 100
20 213356 16200 | 1000000 | 80
far || 50 459843,33 53800 | 2500000 | 83,33
100 1230430 90300 | 5000000 | 76,66
20 174706 8120 1000000 | 83,33
fa | 50 369315 48200 | 2500000 | 86,66
100 | 204513,33 24850 119800 | 96,66
20 273919,33 12940 | 1000000 | 73,33
f | 50 287068,33 42625 | 2500000 | 90
100 554890 44100 | 5000000 | 90

Tabela A.79 Numero de avalia¢des da fungdo (PSO)

m(0) q ma(q) | molq) | ¢(%)

20 | 341054 | 14370 | 1000000 | 66,66

foe | 50 | 358120 | 12175 | 2500000 | 86,66
100 | 2875333 | 20750 | 20800 | 100

Tabela A.80 Numero de avalia¢des da fungdo (PSO)
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A.2.6 Método Dialético Candonico com Passos Variaveis

As tabelas A.81, A.82, A.83 e A.84 mostram os resultados obtidos quanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.85, A.86, A.87 e A.88 mostram as faixas dos resultados obtidos; as tabe-
las A.93, A.94, A.95 e A.96 exibem as estatisticas do nimero de avaliacdes da func¢do objetivo
para minimizacao; enquanto as tabelas A.89, A.90, A.91 e A.92 exibem os resultados quanto
ao nuimero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores limite fj;,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para fun¢des unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos minimos
locais e para uma funcdo que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o

método dialético candnico com passos varidveis (ODM-CAN-V).

mo) | 5 o | maly)
20 0,0008 8,90E-5 0,0009
fi 50 0,0008 9,91E-5 0,0009
100 0,0009 7,66E-5 0,0009
20 0,0035 0,0045 0,0009
H 50 0,0023 0,0027 0,0009
100 0,0009 3,79E-5 0,0009
20 0,0019 0,0020 0,0009
fa 50 0,0008 7,37E-5 0,0009
100 0,0009 6,87E-5 0,0009
20 0,0009 5,15E-5 0,0009
fa 50 0,0009 5,99E-5 0,0009
100 0,0009 5,95E-5 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009
fs 50 0,0008 0,0001 0,0009
100 0,0008 0,0001 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009
fe 50 0,0009 8,24E-5 0,0009
100 0,0008 0,0001 0,0009
20 6,90E-5 0,0001 1,46E-6
fr 50 2,28E-5 | 4,19E-5 | 1,21E-6
100 1,15E-6 | 1,64E-7 1,17E-6

Tabela A.81 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-V)
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m(0) j oy ma(y)
20 | -14022,7736 | 1609,6865 | -13037,2672
fo || 50 | -14037,2307 | 1214,0145 | -13493,6480
100 | -14109,6964 | 1329,1921 | -13381,3191
20 0,0010 0,0002 0,0009
fo || 50 0,0010 0,0004 0,0009
100 0,0008 0,0001 0,0009
20 0,0014 0,0009 0,0009
fio || 50 0,0010 0,0002 0,0009
100 0,0009 5.81E-5 0,0009
20 0,0008 7,18E-5 0,0009
fu |l 50 0,0008 8,95E-5 0,0009
100 0,0009 6,55E-5 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009
fiz || 50 0,0008 0,0001 0,0009
100 0,0009 5,10E-5 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009
fiz | 50 0,0008 0,0001 0,0009
100 0,0012 0,0007 0,0009

Tabela A.82 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-V)
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m(0) y Oy ma(y)
20 | 2,9443 | 1,7192 | 1,9920
fisa || 50 1,6663 | 09787 | 1,0086
100 | 1,0834 | 0,1532 | 1,0070
20 | 0,0022 | 0,0015 | 0,0011
fis || 50 | 0,0013 | 0,0003 | 0,0011
100 | 0,0011 | 0,0002 | 0,0010
20 | -1,0234 | 0,0032 | -1,0213
fie || 50 | -1,0247 | 0,0029 | -1,0241
100 | -1,0255 | 0,0034 | -1,0257
20 | 03995 | 0,0004 | 0,3998
fiz | 50 | 0,3995 | 0,0004 | 0,3998
100 | 0,3995 | 0,0004 | 0,3998
20 | 3,0079 | 0,0021 | 3,0092
fis || 50 3,0082 | 0,0017 | 3,0092
100 | 3,0081 | 0,0017 | 3,0090
20 | -3,8045 [ 0,0220 | -3,8067
fio || 50 | -3,8170 | 0,0139 | -3,8128
100 | -3,8186 | 0,0154 | -3,8117
20 | -3,2093 | 0,0218 | -3,2056
fo || 50 | -3,2099 | 0,0128 | -3,2014
100 | -3,2101 | 0,0128 | -3,2018
20 | -8,0142 | 2,4765 | -9,5289
for || 50 | -8,7163 | 1,5823 | -9,5485
100 | -8,9975 | 1,1460 | -9,5369
20 | -8,1916 | 2,3873 | -9,5508
foo | 50 | -8,5634 | 1,8552 | -9,5312
100 | -8,8957 | 1,3485 | -9,5489
20 | -9,7220 | 0,2248 | -9,5892
fz || 50 | -9,6631 | 0,2742 | -9,5866
100 | -9,6598 | 0,2675 | -9,5930

Tabela A.83 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-V)

m(0) y oy ma(y)
20 | 8674929 | 83,7013 | 910,3974

fos || 50 | 801,7279 | 111,7175 | 799,0266

100 | 7656315 | 106,3743 | 710,6659

Tabela A.84 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-V)



Tabela A.85 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-V)

A.2 RESULTADOS POR METODO

m(O) y Ymin Ymax
20 0,0008 1,68E-6 | 0,0009
f 50 0,0008 1,84E-5 | 0,0009
100 0,0009 0,0003 0,0009
20 0,0035 0,0003 0,0870
b 50 0,0023 0,0007 0,0861
100 0,0009 0,0003 0,0009
20 0,0019 0,0002 0,0736
bE) 50 0,0008 | 5,04E-6 | 0,0009
100 0,0009 0,0002 0,0009
20 0,0009 | 2,90E-5 | 0,0009
fa 50 0,0009 0,0002 0,0009
100 0,0009 | 8,70E-5 | 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009
fs 50 0,0008 | 7,56E-5 | 0,0009
100 0,0008 | 8,45E-6 | 0,0009
20 0,0008 0,0002 0,0009
fs 50 0,0009 | 8,49E-5 | 0,0009
100 0,0008 | 3,01E-6 | 0,0009
20 6,90E-5 | 4,62E-7 | 0,0009
fr 50 2,28E-5 | 5,43E-7 | 0,0009
100 1,15E-6 | 6,93E-7 | 1,54E-6

m(0) y Ymin Ymax

20 -14022,7736 | -23862,3006 | -11647,6325
s 50 -14037,2307 | -20631,0086 | -12503,9056

100 | -14109,6964 | -20942,7113 | -12508,9776

20 0,0010 1,65E-5 0,0085
fo 50 0,0010 4,07E-7 0,0213

100 0,0008 1,66E-6 0,0009

20 0,0014 0,0005 0,0156
Jio 50 0,0010 9,68E-6 0,0095

100 0,0009 4,33E-5 0,0009

20 0,0008 7,13E-5 0,0009
fur || 50 0,0008 6,76E-6 0,0009

100 0,0009 2,48E-5 0,0009

20 0,0008 8,78E-5 0,0009
Sz 50 0,0008 0,0001 0,0009

100 0,0009 0,0002 0,0009

20 0,0008 0,0001 0,0009
fi3 50 0,0008 0,0001 0,0009

100 0,0012 1,61E-5 0,0145

Tabela A.86 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-V)
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m(O) y Ymin Ymax
20 | 29443 | 0,9980 | 10,7631
fia || 50 1,6663 | 0,9980 | 4,9504
100 | 1,0834 | 0,9980 | 4,9504
20 | 0,0022 | 0,0006 | 0,0323
fis || 50 | 0,0013 | 0,0004 | 0,0028
100 | 0,0011 | 0,0006 | 0,0024
20 | -1,0234 [ -1,0315 | -1,0200
fie || 50 | -1,0247 | -1,0314 | -1,0200
100 | -1,0255 | -1,0314 | -1,0200
20 | 03995 | 0,3979 | 0,3999
fiz || 50 0,3995 | 10,3979 0,3999
100 | 0,3995 | 0,3979 | 0,3999
20 | 3,0079 | 3,0002 | 3,0099
fis || 50 | 3,0082 | 13,0006 | 3,0099
100 | 3,0081 | 13,0000 | 3,0099
20 | -3,8045 | -3,8605 | -3,2970
fio | 50 | -3.8170 | -3,8598 | -3,8000
100 | -3,8186 | -3,8615 | -3,8000
20 | -3,2093 | -3,3013 | -3,0873
fo |l 50 | -3,2099 | -3,2743 | -3,1839
100 | -3,2101 | -3,2948 | -3,1993
20 | -8,0142 | -10,1041 | -2,6304
f1 || 50 | -8,7163 | -10,1497 | -2,6304
100 | -8,9975 | -10,1519 | -2,6304
20 | -8,1916 | -10,4021 | -2,7658
foll 50 | -8,5634 | -10,4011 | -2,7658
100 | -8,8957 | -10,2850 | -2,7658
20 | -9,7220 | -10,5334 | -9,5002
fz || 50 | -9,6631 | -10,5336 | -2,8066
100 | -9,6598 | -10,5301 | -2,8066

Tabela A.87 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-V)

m(0) y Ymin Ymax
20 867,4929 | 641,4760 | 962,3323

f26 50 801,7279 | 569,9940 | 962,3323

100 765,6315 | 591,5393 | 962,3324

Tabela A.88 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-V)



A.2 RESULTADOS POR METODO

mo) | k| mat) | mok) | 6(%)
20 579,89 20 20 100
fi 50 686,76 9 9 100
100 4,89 5 5 100
20 6022,9 26 26 88
f 50 2010,55 11 11 96
100 472,98 6 6 100
20 3867,67 27 27 94
f3 50 812,4 11 11 100
100 15,95 6 6 100
20 794,18 25 25 100
fa 50 85,58 11 11 100
100 121,54 6 6 100
20 8626,93 | 7863,5 8476 100
fs 50 9615,09 9046 10916 100
100 10768.,5 10163 2290 100
20 616,29 21 21 100
fe 50 56,92 9 9 100
100 117,44 5 5 100
20 73,21 1 1 100
f1 50 47,29 1 1 100
100 1 1 1 100

Tabela A.89 Numero de iteragdes para minimizacdo (ODM-CAN-V)

mO) | k| my(k) | mo(k) | 9(%)
20 992,97 2,5 1 99
fs || 50 1,37 1 1 100
100 1,04 1 1 100
20 | 3069,23 20 20 96
fo || 50 736,74 8 8 99
100 4,06 4 4 100
20 | 6487,92 25 25 88
fio || 50 | 1380,71 10 10 98
100 5,55 6 6 100
20 46,35 21 21 100
fu || 50 15,69 9 9 100
100 54,96 5 5 100
20 | 115143 | 10775 730 100
fiz || 50 | 105326 | 905 1402 | 100
100 195,6 4 4 100
20 | 2907,68 | 2232 | 3804 | 100
fis || 50 | 297346 | 22755 | 3333 | 100
100 | 5829,11 | 2715,5 | 50000 | 97

Tabela A.90 Numero de iteragdes para minimizacdo (ODM-CAN-V)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | (%)
20 | 32502,17 | 50000 | 50000 | 35
fia || 50 | 1300197 | 3 3 74
100 | 1501,51 2 2 97

20 | 33950,69 | 50000 | 50000 | 35
fis | 50 | 3203586 | 50000 | 50000 | 38
100 | 29825,92 | 50000 | 50000 | 43

20 6,11 6 8 100
fie || 50 2,03 2 2 100
100 1,09 1 1 100
20 9,23 9 10 100
fiz || 50 3,54 4 4 100
100 1,94 2 2 100
20 10,2 11 11 100
fis || 50 3,93 4 4 100
100 1,97 2 2 100
20 1004,54 4 4 98
fi9 || 50 1,5 1 1 100
100 1 1 1 100
20 9505,69 6 6 81
fo || 50 3003,45 3 2 94
100 501,82 1 1 99

20 12469,88 418 50000 77

for | 50 7946,05 133 4 87
100 | 5729,55 2 2 91
20 | 13389,89 | 5745 9 78
fa | 50 9955,59 | 175,5 4 84
100 | 6542,99 2 2 89
20 6662,72 | 2411 9 100
fz | 50 4411,01 160 4 99
100 | 325549 2 2 99

Tabela A.91 Numero de iteragdes para minimizacdo (ODM-CAN-V)

m(0) k ma(k) | mo(k) | (%)
20 | 4267036 | 50000 | 50000 | 15

fo || 50 | 27678,05 | 50000 | 50000 | 45

100 | 19000,65 | 1 1 62

Tabela A.92 Nuimero de iteragdes para minimizagdo (ODM-CAN-V)
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m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)
20 | 164974 | 400 | 400 | 100
fill 50 | 214728 | 450 | 450 | 100
100 489 500 | 500 | 100
20 12674 520 | 520 | 88
fll 50 | 47195 | 550 | 550 | 96
100 | 1624,12 | 600 | 600 | 100
20 | 837326 | 540 | 540 | o4
fl| 50 | 236828 | 550 | 550 | 100
100 | 712,02 | 600 | 600 | 100
20 | 2132,04 | 500 | 500 | 100
fill 50 | 78028 | 550 | 550 | 100
100 | 11045 | 600 | 600 | 100
20 | 19053,86 | 17527 | 18752 | 100
fs || 50 | 24030,18 | 22892 | 26632 | 100
100 | 31337 | 30126 | 14380 | 100
20 | 20201 | 420 | 420 | 100
fo |l 50 | 683.82 | 450 | 450 | 100
100 | 910,06 | 500 | 500 | 100
20 | 306,98 20 20 | 100
frl| 50 | 285,14 50 50 100
100 100 100 | 100 | 100

Tabela A.93 Numero de avaliagdes da fungdo (ODM-CAN-V)

m(0) g ma(q) | molq) | ¢(%)
20 3617,12 50 20 99
fs 50 68,5 50 50 100
100 104 100 100 100
20 6608,98 400 400 96
fo | 50 1990,44 | 400 400 99
100 406 400 400 100
20 | 1360944 | 500 500 88
fio || 50 3419,5 500 500 98
100 555 600 600 100
20 637,52 420 420 100
fir || 30 594,96 450 450 100
100 786,12 500 500 100
20 4102,86 | 3955 3260 100
fiz || 50 6906,52 | 6610 7604 100
100 | 2407,06 400 400 100
20 761536 | 6264 9408 100
fiz || 50 | 10746,92 | 9351 | 11466 | 100
100 | 21458,22 | 15231 | 109800 | 97

Tabela A.94 Numero de avaliagdes da fungdo (ODM-CAN-V)
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m(0) q ma(q) | mo(q) | (%)
20 719454 | 108200 160 35
fia || 50 29710.,5 150 150 74
100 3685 200 200 97

20 | 69811,22 | 101800 | 101800 | 35
fis | 50 | 68368,68 | 104800 | 104800 | 38
100 | 6688946 | 109800 | 109800 | 43

20 1222 120 160 100
fie || 50 101,5 100 100 100
100 109 100 100 100
20 184.,6 180 200 100
fir || 50 177 200 200 100
100 194 200 200 100
20 204 220 220 100
fis || 50 196,5 200 200 100
100 197 200 200 100
20 2130,8 80 80 98
fio || 50 75 50 50 100
100 100 100 100 100
20 19455,8 120 120 81
fo || 50 6460.5 150 100 94
100 1280 100 100 99

20 26170,78 2636 101800 77
fa 50 18570,98 5066 200 87

100 | 16265,02 200 200 91
20 | 2787562 | 2949 180 78
fo || 50 22819,1 5151 200 84
100 | 16547,34 200 200 89
20 | 14578,16 | 6622 180 100
f3 |l 50 | 1141298 | 5120 200 99
100 | 10166,46 200 200 99

Tabela A.95 Numero de avaliagdes da fungdo (ODM-CAN-V)

m(0) q ma(q) | mo(q) | 9(%)
20 | 86921,66 | 101800 | 101800 | 15

foe || 50 | 58186,66 | 104800 | 104800 | 45

100 | 41789 100 100 62

Tabela A.96 Numero de avaliagdes da fungdo (ODM-CAN-V)
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A.2.7 Método Dialético com Maxima Entropia e Passos Variaveis

As tabelas A.97, A.98, A.99 e A.100 mostram os resultados obtidos quanto aos valores mini-
mos obtidos; as tabelas A.101, A.102, A.103 e A.104 mostram as faixas dos resultados obtidos;
as tabelas A.109, A.110, A.111 e A.112 exibem as estatisticas do nimero de avaliacdes da fun-
¢do objetivo para minimizacao; enquanto as tabelas A.105, A.106, A.107 e A.108 exibem os
resultados quanto ao nimero de iteragdes dispendidas até se alcancar os valores limite fijn,
definidos segundo a tabela 5.5, para fun¢des unimodais de alta dimensionalidade, multimodais
de alta dimensionalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e
poucos minimos locais e para uma fun¢do que modela um problema multi-objetivo, respec-
tivamente, usando o método dialético baseado no Principio da Maxima Entropia com passos
varidveis (ODM-PME-V).

mo) | 5 o | maly)

20 0,0006 | 0,0003 | 0,0007
h 50 0,0004 | 0,0002 | 0,0004
100 0,0004 | 0,0003 | 0,0004
20 0,0170 | 0,0157 | 0,0100
b 50 0,0158 | 0,0172 | 0,0040
100 0,0201 | 0,0205 | 0,0074
20 0,0008 | 0,0003 | 0,0009
f3 50 0,0008 | 0,0004 | 0,0009
100 0,0007 | 0,0004 | 0,0009
20 0,0011 | 0,0006 | 0,0008
fa 50 0,0009 | 0,0002 | 0,0008
100 0,0009 | 0,0002 | 0,0008
20 0,0333 | 0,0515 | 0,0008
fs 50 0,3531 | 0,5918 | 0,0049
100 0,0891 | 0,1145 | 0,0068
20 0,0006 | 0,0002 | 0,0007
fe 50 0,0006 | 0,0002 | 0,0007
100 0,0006 | 0,0002 | 0,0007
20 0,0003 | 0,0003 | 0,0001
fr 50 0,0004 | 0,0002 | 0,0005
100 0,0007 | 0,0001 | 0,0007

Tabela A.97 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-V)
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m(0) j oy ma(y)
20 | -14174,4209 | 1765,8502 | -13212,0134
fo | 50 | -13787,2807 | 999,8902 | -13340,1375
100 | -13765,5399 | 1139,1479 | -13078,3738
20 0,0007 0,0003 0,0009
fo || 50 0,0008 0,0002 0,0009
100 0,0007 0,0002 0,0009
20 0,0011 0,0007 0,0008
fio || 50 0,0009 0,0002 0,0008
100 0,0010 0,0002 0,0009
20 0,0005 0,0002 0,0007
fu |l 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0006
20 0,0006 0,0002 0,0007
fiz || 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0006 0,0002 0,0007
fiz | 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0007

Tabela A.98 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-V)



A.2 RESULTADOS POR METODO

m(0) y Oy mq(y)
20 | 46508 | 2,8614 | 3,9682
fia || 50 3,1008 | 1,6415 | 2,9821
100 | 2,2481 | 09619 | 1,9920
20 | 0,0031 | 0,0023 | 0,0016
fis | 50 | 0,0032 | 000031 | 0,0015
100 | 0,0015 | 0,00078 | 0,0010
20 | -1,0258 | 0,0032 | -1,0250
fie || 50 | -1,0253 | 0,0028 | -1,0253
100 | -1,0243 | 0,0028 | -1,0233
20 | 03990 | 0,0005 | 0,3990
fir | 50 | 03991 | 0,0004 | 0,3993
100 | 0,3993 | 0,0004 | 0,3995
20 | 38154 | 1,5721 | 3,0051
fis || 50 | 3,0047 | 0,0026 | 3,0043
100 | 3,0050 | 0,0026 | 3,0053
20 | -3,7800 | 0,0606 | -3,8080
fio || 50 | -3,8191 | 00132 | -3,8137
100 | -3,8225 | 0,0150 | -3,8189
20 | -3,1550 | 0,0928 | -3,2051
fo || 50 | -3,2067 | 0,0331 | -3,2079
100 | -32154 | 0,0178 | -3,2067
20 | -9,8180 | 0,1716 | -9,7787
fr1 |l 50 | -9,8155 | 0,1900 | -9,7673
100 | -9,7879 | 02005 | -9,7244
20 | -9,9142 | 0,2559 | -9,8433
fo | 50 | -9.8217 | 02066 | -9,7846
100 | -9,7806 | 02091 | -9,7026
20 | -9,4362 | 0,9684 | -9,9021
fz || 50 | -9.4342 | 08408 | -9,7652
100 | -9,6863 | 0,3843 | -9,6941

Tabela A.99 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-V)

m(0) y o ma(y)
20 | 8783669 | 91,7582 | 936,4728
fs || 50 | 8162446 | 116,2557 | 825,4084
100 | 786,1422 | 114,5629 | 713,9279

Tabela A.100 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-V)
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m(0) y Ymin Ymax
20 0,0006 | 1,06E-6 0,0009
fi 50 0,0004 | 9,14E-7 0,0009
100 0,0004 | 3,36E-7 0,0009
20 0,0170 | 5,12E-5 0,0561
ip 50 0,0158 | 2,18E-5 0,0605
100 0,0201 | 8,36E-5 0,0927
20 0,0008 | 2,64E-7 0,0016
fa 50 0,0008 | 1,44E-5 0,0019
100 0,0007 | 7,17E-6 0,0018
20 0,0011 | 3,14E-5 0,0108
fa 50 0,0009 | 6,23E-5 0,0085
100 0,0009 0,0001 0,0118
20 0,0333 | 5,26E-6 0,7197
fs 50 0,3531 | 2,66E-6 | 28,7036
100 0,0891 | 2,03E-5 0,9832
20 0,0006 | 4,84E-6 0,0009
fe 50 0,0006 | 4,30E-6 0,0013
100 0,0006 | 9,64E-7 0,0009
20 0,0003 | 1,67E-8 0,0009
fr 50 0,0004 | 1,40E-9 0,0009
100 0,0007 | 1,09E-6 0,0009

Tabela A.101 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-V)

m(0) y Ymin Ymax
20 | -14174,4209 | -65947,6391 | -10673,6594
fs 50 | -13787,2807 | -17766,2372 | -11787,9309
100 | -13765,5399 | -18180,0563 | -12506,2042
20 0,0007 3,53E-6 0,0016
fo 50 0,0008 9,97E-7 0,0014
100 0,0007 9,68E-6 0,0014
20 0,0011 0,0003 0,0130
fio || 350 0,0009 0,0001 0,0078
100 0,0010 0,0001 0,0076
20 0,0005 1,73E-6 0,0009
fur || 50 0,0006 6,73E-7 0,0009
100 0,0006 1,28E-6 0,0009
20 0,0006 6,25E-6 0,0009
fiz || 50 0,0006 5,37E-6 0,0009
100 0,0006 3,04E-6 0,0009
20 0,0006 1,65E-6 0,0009
fiz || 50 0,0006 3,63E-6 0,0009
100 0,0006 1,95E-6 0,0009

Tabela A.102 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-V)



A.2 RESULTADOS POR METODO

m(O) y Ymin Ymax
20 | 46508 | 0,9980 | 12,6705
fia | 50 | 3,1008 | 0,9980 | 12,6705
100 | 2,2481 | 0,9980 | 5,9288
20 | 0,0031 | 0,0004 | 0,0260
fis || 50 | 0,0032 | 0,0005 0,1119
100 | 0,0015 | 0,0005 0,0199
20 | -1,0258 | -1,0316 | -1,0203
fie || 50 | -1,0253 | -1,0315 | -1,0201
100 | -1,0243 | -1,0314 | -1,0200
20 | 03990 | 0,3979 | 0,3999
fiz || 50 | 03991 | 0,3978 | 0,3999
100 | 0,3993 | 0,3979 | 0,3999
20 | 3.8154 | 3,0001 | 30,0544
fis || 50 | 3,0047 | 13,0000 | 3,0098
100 | 3,0050 | 13,0000 | 3,0099
20 | -3,7800 | -3,8603 | -3,2965
fio || 50 | -3,8191 | -3,8552 | -3,8003
100 | -3,8225 | -3,8586 | -3,8000
20 | -3,1550 | -3,2649 | -1,4377
fo || 50 | -3,2067 | -3,2809 | -3,0194
100 | -32154 | -3,3079 | -3,1745
20 | -9,8180 [ -10,1529 | -9,5000
1|l 50 | -9,8155| -10,1531 | -9,5003
100 | -9,7879 | -10,1530 | -9,5010
20 | -9,9142 | -10,4021 | -9,5091
fo | 50 | -9.8217 | -10,3881 | -9,5015
100 | -9,7806 | -10,4023 | -9,5009
20 | -9,4362 | -10,5167 | -2,4220
f3 |l 50 | -9,4342 | -10,5354 | -2,4273
100 | -9,6863 | -10,5352 | -2,4273

Tabela A.103 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-V)

m(O) y Ymin Ymax
20 878,3669 | 5859763 | 1001,1928
S 50 816,2446 | 620,7964 | 981,2394
100 786,1422 | 630,4399 | 987,8290

Tabela A.104 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-V)
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

mo) | & ma(k) | mo(k) | 9(%)
20 3864,36 2354 8 100
fi 50 2748,56 1402,5 3 100
100 242217 4 2 100
20 31145,56 50000 50000 38
15 50 27711,99 50000 50000 45
100 36030,71 50000 50000 30
20 24644 22360,5 | 50000 58
f3 50 22902,54 | 21101,5 | 50000 66
100 20783,1 5353,5 3 75
20 14175,89 9360,5 50000 89
fa 50 6822,45 3 3 95
100 5200,19 2 2 98
20 31902,92 39584 50000 59
fs 50 38792,79 50000 50000 37
100 40448,62 50000 50000 32
20 9134,19 6206 2 100
fe 50 9272,65 5307 2 98
100 8296,22 6707 2 100
20 148,72 3 1 100
f1 50 6,03 1 1 100
100 5,02 1 1 100

Tabela A.105 Numero de iteracdes para minimiza¢do (ODM-PME-V)

m(0) k mq(k) | mo(k) | ¢(%)
20 516,25 3 1 99
fs 50 501,57 1 1 99
100 1,05 1 1 100
20 | 2053391 | 11806 | 50000 | 79
fo | 50 | 19988,28 | 8906 | 50000 | 88
100 | 15427,92 | 4306 | 50000 | 94
20 4002,76 3 3 92
fio || 50 2537,98 3 3 96
100 | 2841,06 2 2 95
20 3202,75 | 2106 3 100
fir || 350 4340,83 | 4054 201 100
100 | 3427,85 | 2901,5 | 201 100
20 268743 | 2003 1603 | 100
fiz || 50 2895,67 | 2354 | 2304 | 100
100 | 2563,49 | 2104,5 | 2203 | 100
20 479434 | 4402 | 2602 | 100
fiz | 50 3971,54 | 2508 1309 | 100
100 | 370528 | 1707.,5 | 506 100

Tabela A.106 Ntmero de iteracdes para minimiza¢do (ODM-PME-V)



A.2 RESULTADOS POR METODO

m(0) k ma(k) | mo(k) | 9(%)
20 | 38019,13 | 50000 | 50000 | 24
fia | 50 | 36011,24 | 50000 | 50000 | 28
100 | 34005,45 | 50000 | 50000 | 32
20 | 43249,71 | 50000 | 50000 | 18
fis || 50 | 39931,71 | 50000 | 50000 | 24
100 | 32561,83 | 50000 | 50000 | 39
20 491,41 1 1 100
fie || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 338,77 1 1 100
fiz || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 1552,06 4 4 97
fis || 50 1,08 1 1 100
100 1 1 1 100
20 11500,8 1 1 77
fi9 || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 19012,71 1 1 62
fro || 50 | 18500,64 1 1 63
100 | 7000,92 1 1 86
20 1735,69 101 1 100
for | 50 2656,8 | 2015 1 100
100 | 2726,55 1 1 100
20 2124,12 | 101,5 1 100
fo | 50 1816,81 1 1 100
100 | 112198 1 1 100
20 8564,95 751 1 93
fz | 50 6122,87 1 1 94
100 | 383896 1 1 98

Tabela A.107 Numero de iteracdes para minimiza¢do (ODM-PME-V)

m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 43140,58 | 50000 | 50000 | 14
fe || 50 | 30000,71 | 50000 | 50000 | 40
100 | 23228,29 1 1 54

Tabela A.108 Numero de iteragdes para minimizacio (ODM-PME-V)
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)
20 | 9186,54 | 6508 160 100
fill 50 | 8527.84 | 7605 150 | 100
100 | 9278.84 | 400 200 | 100
20 | 63499,64 | 101800 | 101800 | 38
£ |l 50 | 5819502 | 104800 | 104800 | 45
100 | 79243.84 | 109800 | 109800 | 30
20 | 50761,52 | 46521 | 101800 | 58
f3 || 50 | 49289.88 | 47003 | 104800 | 66
100 | 483282 | 20507 | 300 75
20 | 3009922 | 20521 | 101800 | 89
fll 50 | 1574442 | 150 150 95
100 | 14341,94 | 200 200 98
20 | 6560584 | 80968 | 101800 | 59
fs || 50 | 8238558 | 104800 | 104800 | 37
100 | 90697,24 | 109800 | 109800 | 32
20 | 1998036 | 14212 40 100
fo || 50 | 2306306 | 15414 | 100 98
100 | 2610432 | 23214 | 200 100
20 | 107162 60 20 100
f | 50 | 25062 50 50 100
100 | 399,1 100 100 100

Tabela A.109 Numero de avaliacdes da funcdo (ODM-PME-V)

m(0) g ma(q) | molq) | ¢(%)
20 2185,56 60 20 99
fs 50 21225 50 50 99
100 105 100 100 100
20 | 4271788 | 25412 | 101800 | 79
fo | 50 | 44729,52 | 22612 | 104800 | 88
100 | 40463,76 | 18412 | 109800 | 94
20 81992 60 60 92
fio || 350 5499,32 150 150 96
100 | 6553,34 200 200 95
20 7838,66 | 6012 60 100
fir || 50 | 13340,54 | 12908 | 5202 100
100 | 16558,68 | 15603 | 10202 | 100
20 7174,86 | 5806 5006 100
fiz || 50 | 10591,34 | 9508 9408 100
100 | 14926,98 | 14009 | 14206 | 100
20 | 11388,68 | 10604 | 7004 100
fis || 50 | 12743,08 | 9816 7418 100
100 | 17210,56 | 13215 | 10812 | 100

Tabela A.110 Numero de avaliacdes da funcdo (ODM-PME-V)



A.2 RESULTADOS POR METODO

m(0) 7] ma(q) | mo(q) | ¢(%)
20 | 78913,72 | 102800 | 103000 | 24
fia || 50 | 76871,68 | 105900 50 28
100 | 75873,28 | 110800 100 32
20 | 88283,96 | 101800 | 101800 | 18
fis | 50 84220,7 | 104800 | 104800 | 24
100 | 727182 | 109800 | 109800 | 39
20 1043,48 20 20 100
fie || 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 845,26 20 20 100
fiz || 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 3249,02 80 80 97
fis || 50 54 50 50 100
100 100 100 100 100
20 23430 20 20 77
fio || 50 48,5 50 50 100
100 100 100 100 100
20 | 38738.58 20 20 62
fo || 50 38808 50 50 63
100 15464 100 100 86
20 | 439856 | 2002 20 100
foar || 50 8070,24 | 5203 50 100
100 | 9334,88 100 100 100
20 5192.,88 2003 20 100
fa | 50 5534.9 50 50 100
100 5446.,6 100 100 100
20 | 18092,36 | 3302 20 93
fs || 50 14337,1 50 50 94
100 | 11171,62 100 100 98

Tabela A.111 Numero de avaliacdes da funcdo (ODM-PME-V)

m(0) g ma(q) | mo(q) | ¢(%)
20 | 87875,06 | 101800 | 101800 | 14
o | 50 | 629155 | 104800 | 104800 | 40
100 | 511155 100 100 54

Tabela A.112 Numero de avaliagcdes da funcio (ODM-PME-V)
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A.2.8 Método Dialético Candnico com Passos Fixos

As tabelas A.113, A.114, A.115 e A.116 mostram os resultados obtidos quanto aos valores
minimos obtidos; as tabelas A.117, A.118, A.119 e A.120 mostram as faixas dos resultados
obtidos; as tabelas A.125, A.126, A.127 e A.128 exibem as estatisticas do numero de avalia-
coes da fungdo objetivo para minimizagdo; enquanto as tabelas A.121, A.122, A.123 e A.124
exibem os resultados quanto ao nimero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores li-
mite fiim, definidos segundo a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensionalidade,
multimodais de alta dimensionalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensi-
onalidade e poucos minimos locais e para uma funcao que modela um problema multi-objetivo,
respectivamente, usando o método dialético candnico com passos fixos (ODM-CAN-F).

mo) | 5 o | maly)
20 0,0005 0,0003 0,0006
fi 50 5,53E-5 | 9,15E-5 | 6,25E-6
100 0,0007 5,40E-5 0,0007
20 0,0235 0,0146 0,0233
H 50 0,0026 0,0047 0,0001
100 0,0020 0,0029 0,0004
20 0,0064 0,0088 0,0008
fa 50 0,0032 0,0064 1,63E-5
100 0,0002 3,41E-5 0,0002
20 0,0012 0,0010 0,0007
fa 50 0,0008 2,52E-5 0,0008
100 0,0003 2,26E-5 0,0003
20 0,0961 0,1229 0,0177
fs 50 0,0580 0,0679 0,0182
100 0,0525 0,0632 0,0105
20 0,0005 0,0002 0,0005
fe 50 5, 71E-5 | 9,12E-5 | 7,10E-6
100 0,0004 0,0003 0,0004
20 3,53E-5 | 6,24E-5 1,49E-6
fr 50 2,03E-5 | 3,70E-5 | 1,22E-6
100 1,11E-6 | 1,64E-7 1,11E-6

Tabela A.113 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-F)
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m(0) y o ma(y)
20 | -13648,0752 | 1485,0847 | -13350,8757
fs 50 | -14011,6573 | 1220,6374 | -134752850
100 | -13722,7083 | 1061,2044 | -13287,1638
20 0,0031 0,0030 0,0014
fo || 50 0,0001 0,0002 3,53E-6
100 0,0005 0,0003 0,0004
20 0,0039 0,0032 0,0021
fio || 50 0,0005 0,0001 0,0004
100 0,0002 0,0001 0,0001
20 0,0005 0,0002 0,0005
fu | 50 4,16E-5 4,98E-5 1,56E-5
100 0,0002 0,0003 3,01E-6
20 0,0006 0,0002 0,0007
fiz | 50 0,0006 0,0002 0,0006
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0007 0,0002 0,0009
fiz | 50 0,0007 0,0002 0,0008
100 0,0007 0,0002 0,0008

Tabela A.114 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-F)
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) y Oy mq(y)
20 51110 | 2,9368 | 3,9682
fia || 50 2,1468 | 1,1887 | 11,9920
100 1,0405 | 0,0775 | 0,9991
20 0,0032 | 0,0027 [ 0,0016
fis || 50 0,0032 | 0,0028 | 0,0014
100 | 0,0017 | 0,0009 | 0,0011
20 -1,0274 | 0,0029 | -1,0285
fie || 50 -1,0271 | 0,0028 | -1,0281
100 | -1,0254 | 0,0031 | -1,0255
20 0,3988 | 0,0005 | 10,3987
fir || 50 0,3987 | 0,0005 | 0,3986
100 | 03986 | 0,0004 | 0,3986
20 5,7033 | 49674 | 3,0038
fis || 50 3,0040 | 0,0025 | 3,0038
100 | 13,0036 | 0,0023 | 3,0031
20 -3,7729 | 0,0684 | -3,8102
fio || 50 -3,8106 | 0,0203 | -3,8098
100 | -3,8168 | 0,0145 | -3,8091
20 -2,9227 | 0,2455 | -3,0384
fo || 50 -3,1725 | 0,0687 | -3,2024
100 | -3,1882 | 0,0383 | -3,2023
20 -8,3770 | 2,2233 | -9,6364
for || 50 -8,7252 | 1,9503 | -9,8670
100 | -9,0901 | 14211 | -9,8781
20 -8,6483 | 2,0369 | -9,7332
fo | 50 -8,0892 | 1,7425 | -9.9179
100 | -9,2788 | 1,3025 | -9,9807
20 -9,9314 | 0,3882 | -9,9976
fz || 50 -9,9883 | 0,3533 | -10,0666
100 | -10,1252 | 0,2295 | -10,1152

Tabela A.115 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-F)

mo) | ¥ o ma(y)
20 887,9872 68,0259 923,4461
26 50 839,3678 | 103,3755 | 853,1816
100 773,6154 | 114,7776 | 710,7234

Tabela A.116 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-CAN-F)



Tabela A.117 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-F)

A.2 RESULTADOS POR METODO

m(O) y Ymin Ymax
20 0,0005 9,93E-6 0,0009
N 50 5,53E-5 | 4,70E-6 0,0009
100 0,0007 0,0004 0,0008
20 0,0235 0,0005 0,0703
H 50 0,0026 9,89E-5 0,0844
100 0,0020 0,0004 0,0835
20 0,0064 2,61E-6 0,1336
f 50 0,0032 1,17E-5 0,3264
100 0,0002 0,0001 0,0003
20 0,0012 7,11E-5 0,0193
fa 50 0,0008 0,0005 0,0008
100 0,0003 0,0002 0,0009
20 0,0961 5,54E-5 1,7195
fs 50 0,0580 0,0001 0,9586
100 0,0525 7,63E-5 0,8950
20 0,0005 2,56E-5 0,0012
fe 50 5, 71E-5 | 1,07E-10 | 0,0009
100 0,0004 2,28E-9 0,0009
20 3,53E-5 | 5,20E-7 0,0006
Vil 50 2,03E-5 | 6,60E-7 0,0009
100 1,11E-6 6,89E-7 1,70E-6

m(0) y Ymin Ymax
20 | -13648,0752 | -19647,7974 | -8282,0201
fs 50 | -14011,6573 | -21233,7101 | -10530,7047
100 | -13722,7083 | -19925,2094 | -11298,7175
20 0,0031 2,41E-5 0,0203
fo 50 0,0001 2,27E-6 0,0119
100 0,0005 0,0001 0,0137
20 0,0039 0,0003 0,0185
fio || 50 0,0005 3,24E-5 0,0035
100 0,0002 2,11E-6 0,0053
20 0,0005 1,98E-5 0,0009
fir || 50 4,16E-5 8,48E-6 0,0008
100 0,0002 1,53E-6 0,0009
20 0,0006 6,05E-5 0,0009
fiz || 50 0,0006 1,31E-6 0,0009
100 0,0006 5,92E-6 0,0009
20 0,0007 8,.97E-6 0,0009
fiz || 50 0,0007 1,84E-5 0,0009
100 0,0007 4,58E-5 0,0009

Tabela A.118 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-F)
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) y Ymin Ymax
20 5,1110 0,9980 | 12,6705
fia || 50 2,1468 0,9980 | 9,8038
100 1,0405 0,9980 | 3,9682
20 0,0032 0,0004 | 0,0359
fis | 50 0,0032 0,0003 | 0,0341
100 | 0,0017 0,0003 | 0,0275
20 -1,0274 | -1,0316 | -1,0207
fis | 50 -1,0271 | -1,0315 | -1,0201
100 | -1,0254 | -1,0315 | -1,0200
20 0,3988 0,3978 | 0,3999
fir || 50 0,3987 0,3978 | 0,3999
100 | 0,3986 0,3978 | 0,3999
20 5,7033 3,0000 | 84,0000
fis || 50 3,0040 3,0000 | 3,0097
100 | 13,0036 3,0000 | 3,0097
20 3,7729 | -3,8576 | -3,2955
fio || 50 -3,8106 | -3,8596 | -3,6012
100 | -3,8168 | -3,8609 | -3,8000
20 22,9227 | -32629 | -1,0871
fo || 50 23,1725 | -3,2909 | -2,7411
100 | -3,1882 | -3,3061 | -2,9362
20 -8,3770 | -10,1466 | -2,1351
f1 | 50 -8,7252 | -10,1528 | -2,6299
100 | -9,0901 | -10,1531 | -2,6304
20 -8,6483 | -10,3980 | -2,2504
fo | 50 -8,0892 | -10,4014 | -2,7650
100 | -9,2788 | -10,4016 | -2,7658
20 -9,9314 | -10,5350 | -2,4129
fz | 50 -9,9883 | -10,5342 | -2,4273
100 | -10,1252 | -10,5362 | -9,5000

Tabela A.119 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-F)

m(O) y Ymin Ymax
20 887,9872 | 606,2376 | 968,8115
S 50 839,3678 | 577,7530 | 1007,4225
100 773,6154 | 583,1522 | 985,3457

Tabela A.120 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-F)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 10874,75 | 10552 | 13902 | 100
Al so 784,1 2 2 100
100 2 2 2 100
20 | 4744153 | 50000 | 50000 | 8
A so | 25019 2 2 95
100 | 382994 2 2 93
20 | 2977125 | 33752,5 | 50000 | 63
o ) 839 2 2 99
100 91 2 2 100
20 | 20425,89 | 16203 | 50000 | 80
£l so 4,04 2 2 100
100 12,1 2 2 100
20 | 41106,96 | 50000 | 50000 | 32
fs | 50 | 4317542 | 50000 | 50000 | 21
100 | 42176,56 | 50000 | 50000 | 26
20 | 709694 | 3303 | 3303 | 99
fol 50 | 75221 2 2 100
100 | 3607,77 | 8025 2 100
20 45,14 1 1 100
| so 23,08 1 1 100
100 1 1 1 100

Tabela A.121 Numero de iteracdes para minimizagdo (ODM-CAN-F)

m(0) k mq(k) | mo(k) | ¢(%)
20 854427 2 2 83
fs 50 1001,27 1 1 98
100 | 1500,98 1 1 97
20 35598,1 | 50000 | 50000 | 47
fo || 50 1660,11 2 2 99
100 | 3068,14 2 2 98
20 | 41202,81 [ 50000 | 50000 | 31
fio || 50 1001,96 2 2 98
100 | 1001,96 2 2 98
20 277747 | 13025 | 204 100
fir || 350 80,01 2 2 100
100 648,09 2 2 100
20 2772,61 | 22055 | 204 100
fiz || 50 3464,3 | 2903,5 | 2002 | 100
100 | 336248 | 25545 | 704 100
20 6472,56 | 59045 | 404 100
fiz || 50 6416,53 | 5753,5| 5505 | 100
100 | 7094,57 | 6656,5 | 204 100

Tabela A.122 Numero de iteracdes para minimizagdo (ODM-CAN-F)
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258 APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 42534,47 | 50000 | 50000 [ 15
fia | 50 | 25500,91 | 50000 | 50000 | 49
100 | 1001,58 2 2 98
20 | 41062,87 | 50000 | 50000 [ 25
fis || 50 | 4419555 | 50000 | 50000 | 16
100 | 34483,28 | 50000 | 50000 | 40
20 425,07 2 2 100
fie || 350 1,83 2 2 100
100 1,07 1 1 100
20 1345,38 2 2 100
fiz || 50 1,97 2 2 100
100 1,93 2 2 100
20 4210,87 2 2 92
fis || 350 1,99 2 2 100
100 1,96 2 2 100
20 | 20001,11 2 2 60
fio || 50 4001,18 1 1 92
100 1 1 1 100
20 | 4407432 | 50000 | 50000 | 12
fo || 50 22501,1 2 2 55
100 | 17000,7 1 1 66
20 | 12971,72 | 4052,5 | 50000 | 81
for || 50 9872,8 103 2 84
100 | 7790,86 104 2 89
20 | 1331142 | 3553,5 | 50000 | 83
S| 50 9621,77 252 2 86
100 | 5894,29 2 2 90
20 825787 | 6352,5 2 99
fz || 50 7432,55 954 2 99
100 | 372336 2 2 100

Tabela A.123 Numero de iteracdes para minimizagdo (ODM-CAN-F)

m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 47159,18 | 50000 | 50000 | 6

e | 50 | 37346,51 | 50000 | 50000 | 26

100 | 19128,71 1 1 62

Tabela A.124 Numero de iteracdes para minimizacdo (ODM-CAN-F)



A.2 RESULTADOS POR METODO
m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)
20 23549,5 22904 29604 100
fi 50 1993,48 100 100 100
100 200 200 200 100
20 96683,06 | 101800 | 101800 8
15 50 5335 100 100 95
100 8624,2 200 200 93
20 61342,5 69305 101800 63
f3 50 1915,12 100 100 99
100 474,04 200 200 100
20 42651,78 34206 101800 80
fa 50 151,12 100 100 100
100 508,32 200 200 100
20 84029,98 | 101800 | 101800 32
fs 50 91158,84 | 104800 | 104800 21
100 94175,12 | 109800 | 109800 26
20 15993,88 8406 8406 99
fe 50 1976,74 100 100 100
100 13269,98 11405 200 100
20 250,84 20 20 100
fr 50 236,72 50 50 100
100 100 100 100 100
Tabela A.125 Numero de avaliagdes da funcdo (ODM-CAN-F)

m(0) q ma(q) | mo(q) | (%)
20 | 17488,14 40 40 83
fs || 50 2159,5 50 50 98
100 3392 100 100 97
20 | 72872,72 | 101800 | 101800 | 47
fo || 50 3698,46 100 100 99
100 | 7292,68 200 200 98
20 | 84205,62 | 101800 | 101800 | 31
fio || 50 2194 100 100 98
100 2392 200 200 98
20 7354,94 | 4405 2208 100
fu | 50 491,22 100 100 100
100 | 3797,14 200 200 100
20 7345,22 6211 2208 100
fiz || 50 11728,6 | 10607 8804 100
100 | 16526,96 | 14909 | 11208 | 100
20 | 14745,12 | 13609 2608 100
fiz || 50 | 17633,06 | 16307 | 15810 | 100
100 | 23989,14 | 23113 | 10208 | 100

Tabela A.126 Numero de avaliacdes da funcdo (ODM-CAN-F)
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mO) | G | mil@) | mla) | 6(%)
20 87778 102200 | 101800 15
S1a 50 53631,5 104800 100 49
100 2354 200 200 98
20 84220,18 | 101800 | 101800 25
fis 50 94018,36 | 104800 | 104800 16
100 77643,1 109800 | 109800 40

20 938,88 40 40 100
fie || 50 91,5 100 100 100
100 107 100 100 100
20 2867,7 40 40 100
fiz || 50 98,5 100 100 100
100 193 200 200 100
20 8616,5 40 40 92
fis || 50 99,5 100 100 100
100 196 200 200 100
20 407422 40 40 60
fio || 50 8443 50 50 92
100 100 100 100 100
20 | 89772,24 | 101800 | 101800 | 12
fo || 50 47215 100 100 55
100 37402 100 100 66
20 | 2744356 | 9905 | 101800 | 81
for || 50 | 22393,76 | 5006 100 84

100 21068 10008 200 89
20 28162,46 8907 101800 83

J2 50 22024,82 5304 100 86
100 | 14869,78 200 200 90
20 18196,7 14505 40 99
J23 50 17566,3 6708 100 99
100 11688,4 200 200 100

Tabela A.127 Numero de avaliagdes da funcdo (ODM-CAN-F)

m(0) q ma(q) | mo(q) | 9(%)
20 | 9606526 | 101800 | 101800 | 6
foe | 50 | 78361,66 | 104800 | 104800 | 26
100 | 42240,14 | 100 100 62

Tabela A.128 Numero de avaliagdes da funcdo (ODM-CAN-F)
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A.2.9 Método Dialético com Maxima Entropia e Passos Fixos

As tabelas A.129, A.130, A.131 e A.132 mostram os resultados obtidos quanto aos valores
minimos obtidos; as tabelas A.133, A.134, A.135 e A.136 mostram as faixas dos resultados
obtidos; as tabelas A.141, A.142, A.143 e A.144 exibem as estatisticas do niumero de avalia-
coes da fungdo objetivo para minimizagdo; enquanto as tabelas A.137, A.138, A.139 e A.140
exibem os resultados quanto ao nimero de iteracdes dispendidas até se alcancar os valores li-
mite fjim, definidos segundo a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensionalidade,
multimodais de alta dimensionalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dimensi-
onalidade e poucos minimos locais e para uma funcao que modela um problema multi-objetivo,
respectivamente, usando o método dialético otimizado pelo Principio da Médxima Entropia com
passos fixos (ODM-PME-F).

mo) | 5 o | mly)
20 0,0006 | 0,0003 0,0006
h 50 0,0006 | 0,0002 0,0007
100 0,0006 | 0,0002 0,0007
20 0,0224 | 0,0115 0,0225
b 50 0,0147 | 0,0145 0,0077
100 0,0198 | 0,0171 0,0204
20 0,0009 | 0,0002 0,0009
f3 50 0,0009 | 0,0002 0,0009
100 0,0009 | 0,0002 0,0009
20 0,0013 | 0,0010 0,0008
fa 50 0,0008 | 0,0002 0,0008
100 0,0008 | 0,0001 0,0007
20 0,0449 | 0,0643 0,0023
fs 50 0,3313 | 0,6020 0,0051
100 0,0615 | 0,0901 0,0026
20 0,0006 | 0,0002 0,0007
fe 50 0,0006 | 0,0002 0,0007
100 0,0006 | 0,0002 0,0007
20 0,0002 | 0,0002 | 5,40E-5
fr 50 0,0004 | 0,0002 0,0005
100 0,0007 | 0,0001 0,0007

Tabela A.129 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-F)
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m(0) j oy ma(y)
20 | -13962,7099 | 1768,7182 | -13145,2049
fo | 50 | -13900,4271 | 1048,9225 | -13518,2708
100 | -13898,5910 | 1058,7716 | -13653,0867
20 0,0007 0,0002 0,0008
fo || 50 0,0008 0,0002 0,0009
100 0,0008 0,0002 0,0009
20 0,0049 0,0037 0,0035
fio || 50 0,0044 0,0033 0,0027
100 0,0050 0,0040 0,0030
20 0,0007 0,0002 0,0008
fu |l 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0007 0,0002 0,0008
fiz || 50 0,0007 0,0001 0,0008
100 0,0007 0,0002 0,0008
20 0,0007 0,0002 0,0008
fiz | 50 0,0007 0,0002 0,0008
100 0,0006 0,0002 0,0006

Tabela A.130 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-F)
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m(0) y Oy ma(y)
20 | 5,0198 | 3,2088 | 3,9682
fia || 50 | 2,8939 | 1,6874 | 1,9920
100 | 23168 | 1,2212 | 1,9920
20 | 0,0029 | 0,0021 | 0,0016
fis || 50 | 0,0024 | 0,0017 | 0,0015
100 | 0,0013 | 0,0004 | 0,0010
20 | -1,0258 [ 0,0028 | -1,0257
fie || 50 | -1,0253 | 0,0028 | -1,0253
100 | -1,0249 | 0,0028 | -1,0243
20 | 03990 | 0,0005 | 0,3988
fiz || 50 | 0,3991 | 0,0004 | 0,3991
100 | 0,3993 | 0,0004 | 0,3995
20 | 54344 | 44217 | 3,0056
fis || 50 3,0045 | 0,0027 | 3,0046
100 | 3,0053 | 0,0026 | 3,0057
20 | -3,8006 | 0,0277 | -3,8084
fio || 50 | -3,8196 | 0,0129 | -3,8139
100 | -3,8237 | 0,0151 | -3,8192
20 | -3,1591 | 0,0789 | -3,2008
fo |l 50 | -3,1944 | 0,0409 | -3,2055
100 | -3,2115 | 0,0216 | -3,2004
20 | -9,8216 | 0,1844 | -9,7841
fou |l 50 | -9.8516 | 0,2070 | -9,8493
100 | -9,7913 | 0,1890 | -9,7811
20 | -9,8942 | 0,2351 | -9,8494
fo |l 50 | -9,8448 | 0,2423 | -9,7280
100 | -9,8466 | 0,2506 | -9,7259
20 | -9,6624 | 0,5987 | -9,9458
fs |l 50 | -9,8727 | 0,3602 | -9,8525
100 | -9,8176 | 0,3486 | -9,7546

Tabela A.131 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-F)

m(0) y oy ma(y)
20 | 884,8741 | 79,3431 | 928,3530
fe || 50 | 802,8226 | 111,5446 | 770,0345
100 | 762,5059 | 98,9598 | 708,7597

Tabela A.132 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-PME-F)
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m(0) y Ymin Ymax
20 0,0006 2,35E-7 0,0009
N 50 0,0006 9,55E-5 0,0009
100 0,0006 3,07E-7 0,0009
20 0,0224 0,0004 0,0463
H 50 0,0147 2,37E-5 0,0508
100 0,0198 3,55E-5 0,0504
20 0,0009 0,0001 0,0019
f 50 0,0009 1,76E-5 0,0015
100 0,0009 3,21E-6 0,0015
20 0,0013 | 6,58E-17 0,0125
fa 50 0,0008 | 1,04E-18 0,0054
100 0,0008 7,20E-5 0,0037
20 0,0449 0,0001 1,5360
fs 50 0,3313 4,00E-6 28,7070
100 0,0615 5,79E-5 1,4224
20 0,0006 1,74E-6 0,0009
f6 50 0,0006 | 4,56E-6 0,0009
100 0,0006 7,41E-7 0,0010
20 0,0002 6,46E-9 0,0009
f 50 0,0004 | 2,77E-8 0,0009
100 0,0007 3,00E-8 0,0009

Tabela A.133 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-F)

m(0) y Ymin Ymax
20 | -13962,7099 | -25008,7535 | -9007,2524
fs 50 | -13900,4271 | -17584,6602 | -11629,4165
100 | -13898,5910 | -22053,6486 | -12503,8126
20 0,0007 3,04E-7 0,0012
fo 50 0,0008 8,34E-5 0,0014
100 0,0008 0,0001 0,0014
20 0,0049 2,66E-5 0,0185
fio || 50 0,0044 0,0002 0,0211
100 0,0050 0,0001 0,0175
20 0,0007 6,12E-8 0,0009
fur || 50 0,0006 1,00E-7 0,0009
100 0,0006 2,39E-7 0,0009
20 0,0007 3,92E-5 0,0009
fiz || 50 0,0007 3,40E-5 0,0009
100 0,0007 6,51E-5 0,0009
20 0,0007 2,54E-5 0,0009
fiz || 50 0,0007 4,64E-5 0,0009
100 0,0006 5,34E-5 0,0009

Tabela A.134 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-F)
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m(O) y Ymin Ymax
20 | 50198 | 0,9980 | 12,6705
fia | 50 | 2,8939 | 10,9980 | 10,7631
100 | 2,3168 | 0,9980 | 5,9288
20 | 0,0029 | 0,0004 | 0,0248
fis | 50 | 0,0024 | 0,0004 | 0,0313
100 | 0,0013 | 0,0005 0,0078
20 | -1,0258 | -1,0315 | -1,0201
fis || 50 | -1,0253 | -1,0314 | -1,0201
100 | -1,0249 | -1,0313 | -1,0200
20 | 03990 | 0,3979 | 0,3999
fiz || 50 | 03991 | 03979 | 0,3999
100 | 0,3993 | 0,3979 | 0,3999
20 | 54344 | 3,0000 | 30,0000
fis || 50 | 3,0045 | 13,0000 | 3,0097
100 | 3,0053 | 13,0002 | 3,0099
20 | -3,8006 | -3,8563 | -3,6410
fio || 50 | -3.8196 | -3,8620 | -3,8004
100 | -3,8237 | -3,8618 | -3,8002
20 | -3,1591 | -3,2861 | -2,3046
fo |l 50 | -3,1944 | -3,2971 | -2,9556
100 | -32115 | -32945 | -3,1226
20 | -9,8216 | -10,1524 | -9,5022
1l 50 | -9,8516 | -10,1526 | -9,5003
100 | -9,7913 | -10,1508 | -9,5137
20 | -9,8942 | -10,3968 | -9,5045
foo |l 50 | -9,8448 | -10,4006 | -9,5013
100 | -9,8466 | -10,4026 | -9,5007
20 | -9,6624 | -10,5261 | -2,4219
f3ll 50 | -9,8727 | -10,5362 | -2,4273
100 | -9,8176 | -10,5352 | -2,4273

Tabela A.135 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-F)

m(0) y Ymin Ymax
20 884,8741 | 674,1653 | 978,9077
f26 50 802,8226 | 614,7398 | 992,9648
100 762,5059 | 609,2515 | 997,1779

Tabela A.136 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-PME-F)
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mo) | & ma(k) | mo(k) | 9(%)
20 5662,13 2406 2 100
fi 50 4995,07 3005,5 201 100
100 5268,67 3452,5 201 100
20 48168,67 50000 50000 6
f 50 29152,79 50000 50000 42
100 32938,43 50000 50000 35
20 27536,57 36807 50000 60
f3 50 29369,92 | 40709,5 | 50000 62
100 24667,78 25851 50000 65
20 14600,94 9712 50000 89
fa 50 11335,87 8805,5 50000 95
100 12940,36 10359 50000 97
20 35350,7 50000 50000 40
fs 50 37335,95 50000 50000 35
100 37625,51 50000 50000 38
20 9802,37 8103 12401 100
fe 50 11592,47 7153,5 3506 100
100 10246,57 7153,5 2205 99

20 240,78 102 1 100
f 50 4,03 1 1 100
100 33,05 1 1 100

Tabela A.137 Numero de iteracdes para minimiza¢do (ODM-PME-F)

m(0) k ma(k) | mo(k) | 9(%)

20 | 663641 2 2 87

fs || 50 | 151523 1 1 97
100 1,03 1 1 100

20 | 18650,18 | 7757 | 50000 | 84
fo 50 | 2051563 | 11604,5 | 50000 | 84
100 | 21687,97 | 15709 | 50000 | 88
20 44895,6 | 50000 | 50000 | 20
fio || 50 | 44013.87 | 50000 | 50000 | 21
100 | 44079,24 | 50000 | 50000 | 25
20 3578.51 3103 2 100
fir || 50 3496,44 2954 1 100
100 3730,5 3053 201 100
20 2681,19 2005 4005 | 100
fiz || 50 2718,26 1904 2103 | 100
100 | 3025,09 | 21055 704 100
20 6438,59 4806 305 100
fiz || 50 6638,34 | 4504,5 903 100
100 | 415041 1505 206 100

Tabela A.138 Ntumero de iteracdes para minimiza¢do (ODM-PME-F)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | 9(%)
20 40141,5 | 50000 | 50000 | 20
fia | 50 | 32023,76 | 50000 | 50000 | 36
100 | 29002,48 | 50000 | 50000 | 42
20 | 43432,67 | 50000 | 50000 | 18
fis || 50 | 3723586 | 50000 | 50000 | 29
100 | 31587,74 | 50000 | 50000 | 40
20 578,48 1 1 100
fie || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 316,48 1 1 100
fiz || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 5519,25 2 2 91
fis || 50 1,07 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 13000,74 1 1 74
fi9 || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 23204,65 1,5 1 54
fo || 50 | 2150057 1 1 57
100 | 15000,7 1 1 70
20 2460,91 103 1 100
for | 50 3376,01 | 952,5 1 100
100 | 1649,81 1 1 100
20 1100,59 1 1 100
fo | 50 1341,58 1 1 100
100 | 130451 1 1 100
20 6731,73 202 1 96
fz || 50 4551,6 1 1 99
100 | 3294,64 1 1 99

Tabela A.139 Ntumero de iteracdes para minimiza¢do (ODM-PME-F)

m(0) k ma(k) | mo(k) | ¢(%)
20 | 47921,13 | 50000 | 50000 | 5
o | 50 | 29983,73 | 50000 | 50000 | 41
100 | 16742,71 1 1 67

Tabela A.140 Numero de iteracdes para minimizacio (ODM-PME-F)
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m(0) q ma(q) | mo(q) | ¢(%)
20 | 1240102 6612 40 100
fill 50 | 1460198 | 10811 | 5202 | 100
100 | 20337,34 | 16705 | 10202 | 100
20 | 98137,34 | 101800 | 101800 | 6
£ ll 50 | 6116734 | 104800 | 104800 | 42
100 | 724752 | 109800 | 109800 | 35
20 | 56873,14 | 75414 | 101800 | 60
£l 50 | 6321056 | 86219 | 104800 | 62
100 | 58559,32 | 61502 | 109800 | 65
20 | 3098424 | 21224 | 101800 | 89
full 50 | 2747174 | 22411 | 104800 | 95
100 | 35680,72 | 30518 | 109800 | 97
20 | 7251542 | 101800 | 101800 | 40
fs || 50 | 794979 | 104800 | 104800 | 35
100 | 85071,14 | 109800 | 109800 | 38
20 | 2140474 | 18006 | 26602 | 100
fo |l 50 | 2798494 | 19107 | 11812 | 100
100 | 30293,14 | 24107 | 14210 | 99

20 1552,92 2004 20 100
f 50 151,1 50 50 100
100 649,2 100 100 100

Tabela A.141 Numero de avaliagoes da fungdo (ODM-PME-F)

m(0) q ma(q) | mo(q) | 9(%)

20 | 1381498 | 40 40 87

fs || 50 | 332662 50 50 97
100 103 100 100 | 100

20 | 38976,88 | 17314 | 101800 | 84
fo | 50 | 4582422 | 28009 | 104800 | 84
100 | 53146,92 | 41218 | 109800 | 88
20 91591,2 | 101800 | 101800 | 20
fio || 50 | 92827,74 | 104800 | 104800 | 21
100 | 97958,48 | 109800 | 109800 | 25
20 8674,42 8006 40 100
fir || 50 | 11460,24 | 10708 50 100
100 | 17066,96 | 15906 | 10202 | 100
20 7162,38 5810 9810 100
fiz || 50 | 10236,52 | 8608 9006 100
100 | 15850,18 | 14011 | 11208 | 100
20 | 14677,18 | 11412 2410 100
fiz || 50 | 18076,68 | 13809 6606 100
100 | 18100,82 | 12810 | 10212 | 100

Tabela A.142 Numero de avaliagoes da fungdo (ODM-PME-F)
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m(0) q ma(q) | mo(q) | (%)
20 82756,5 | 101800 | 101800 | 20
fia || 50 | 6822272 | 104800 | 104800 | 36
100 | 64588,16 | 109800 100 42
20 88633,7 | 101800 | 101800 | 18
fis || 50 | 7863444 | 104800 | 104800 | 29
100 | 70161,9 | 109800 | 109800 | 40
20 1288,72 20 20 100
fie || 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 796,02 20 20 100
fiz || 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 | 11550,42 40 40 91
fis || 50 53,5 50 50 100
100 100 100 100 100
20 26482,8 20 20 74
fio || 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 | 4728284 30 20 54
fo || 50 45092,5 50 50 57
100 33010 100 100 70
20 5938.1 2006 20 100
foar || 50 9793,78 6705 50 100
100 | 7763,52 100 100 100
20 2967,8 20 20 100
fo | 50 4727 50 50 100
100 6005,7 100 100 100
20 | 1449738 | 2204 20 96
foz || 50 | 11432,16 50 50 99
100 | 10374,04 100 100 99

Tabela A.143 Numero de avaliagoes da fungdo (ODM-PME-F)

m(0) q ma(q) | mo(q) | 9(%)
20 | 9760698 | 101800 | 101800 | 5
foe || 50 | 62927.62 | 104800 | 104800 | 41
100 | 36980,1 | 100 100 67

Tabela A.144 Numero de avaliagdes da funcio (ODM-PME-F)
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