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Resumo

A analise de imagens multiespectrais € um campo relativeeng@omissor, com aplicacées
em diversas areas, como sensoriamento remoto e imagensasmedi Biologia, a Psicolo-
gia e as Ciéncias Sociais estdo intrinsecamente ligaddsimd@mentos do desenvolvimento
de métodos e algoritmos em Inteligéncia Computacional oceepode facilmente notar em
estratégias como algoritmos genéticos, programacao awokria e otimizacdo por enxame
de particulas. Contudo, a Filosofia ainda parece ser caasi@@&ma forma de conhecimento
enigmatica, apesar do poder de generalizacdo e da natistzaatica de seus métodos in-
vestigativos tais como a dialética. Uma premissa fundaaheeste trabalho € que a Filosofia
pode ser considerada também uma fonte de inspiracdo. Maisédhio € proposto um classi-
ficador ndo supervisionado baseado na dialética como defimidHegel e a escola filosoéfica
da Filosofia da Praxis, com o fim de classificar imagens mpkigsais sintéticas de ressonan-
cia magnética. Neste trabalho é demonstrado que essdictk®i pode alcancar resultados
equivalentes aqueles obtidos pelos mapas auto-orgasizedohonen. Também neste tra-
balho foram construidos novos métodos de otimizacdo basewddialética: uma versao dita
candnica e outra versao baseada na aplicacao do Principi@daa Entropia. Esses métodos
foram avaliados usando fungfes de teste e aplicados a atizlo classificador k-médias
segundo indices de validade de agrupamento, atingindoreenkados quando comparados
com o k-médias canbnico. Os métodos dialéticos de claggficitoram também empregados
em dois estudos de caso: um deles envolvendo o estudo degsogia doenca de Alzhei-
mer, e 0 outro abordando a detecgéo de regides ativadas eganimfuncionais, mostrando
gue o classificador dialético pode atingir bons resultad@sdo o numero inicial de classes é
desconhecido.

Palavras-chave: dialética, Filosofia da Praxis, métodos de otimizacdo edyusconheci-
mento de padrbes, imagens de ressonancia magnética
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Abstract

Multispectral image analysis is a relatively promisingdielf research with applications in
several areas, such as remote sensing and medical imagiotpgy Psychology and So-
cial Sciences are intrinsically connected to the very radtthe development of algorithms
and methods in Computational Intelligence, as it is eagiBnsin approaches like genetic al
gorithms, evolutionary programming and particle swarmrojation. However, Philosophy
appears to be still considered a sort of enigmatic knowledgspite the power of generali-
zation and the systematic nature of investigative methid@sdialectics. Here we claim that
Philosophy can be also considered as a source of inspirdticthis work we propose a new
non-supervised classifier based on dialectics as definedelglld works and the philosophi-
cal school of the Philosophy of Praxis, to classify synthetultispectral magnetic resonance
images. This work proved that such a classifier can reachtsessi good as those obtained
by Kohonen's self-organized networks. Herein this work Wso aenerated new optimiza-
tion methods based on dialectics: a canonical version aretsaon based on the Principle of
Maximum Entropy. These methods were evaluated using beathfunctions and applied
to optimize k-means clusters according to cluster valigitiexes, getting good results when
compared with canonical k-means. Dialectical classificatvas also performed in two case
studies, involving the study of the progress of Alzheiméisease and detection of activated
areas in functional imaging, demonstrating that the dialatclassifier can get good classifi-
cation results when the initial number of classes is unknown

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

Introducao

1.1 Introducéao

O imageamento por ressonancia magnética nuclear é umaedaswdais promissoras no campo
das ciéncias aplicadas. Uma das suas principais aplicag@ebtencdo de imagens de tecidos
moles do corpo humano e de processos metabdlicos [1]. Bxuiferentes tipos de imagens
de ressonancia magneética, que se caracterizam tanto pgla&ngias de pulsos utilizadas em
sua aquisicado quanto pelas diferentes aplicacdes a questamr As imagens de ressonancia
magnética nuclear (RMN) ponderadas em difusdo tém uma @raplicacdo na avaliacdo da
doenca de Alzheimer, por conjugarem tanto informacao amatbquanto metabdlica [1].

Uma area que também esta crescendo bastante séo as pesguisasonancia magnética
funcional, onde se procura investigar as areas do céreppomsaveis pela execucao de de-
terminadas atividades e pelas respostas a estimulos @&specificos, permitindo localizar
e mapear o cérebro humano por regides funcionais. Istocéuglizando sequéncias rapidas
para aquisicdo de imagens tomograficas e considerandoto BfeLD (Blood Oxygenation
Level Dependentivel dependente da oxigenacédo do sangue), que resultatefiatas nas
imagens de RMN proporcinais aos niveis de desoxi-hematdobu seja, a taxa de atividade
metabdlica do cérebro [2, 3, 4, 5, 1, 6].

Assim, experimentos tais como a localizacao das areasra&ebsponsaveis pela atividade
motora de membros especificos do corpo humano sao realizisdosio dotar os especialistas
de areas como a Neurologia, a Psicologia e a Fisioterap@gmeecimentos que melhorem o
prognéstico, o diagndstico e o tratamento de doencas degieas e de lesdes cerebrais que
comprometam os movimentos [5, 1].

A analise multiespectral de imagens é um campo de pesglasaamente promissor, com
muitas aplicacdes em areas as mais diversas, tais comoiseath@limagens médicas. Con-
tudo, grande parte dos métodos usualmente empregadosss@alba em métodos estatisticos
paramétricos. Tais métodos se tornam muito complexos e w@acipnalmente muito custosos
guando aumenta a dimensionalidade do problema. Assimdas reeurais artificiais e outros
métodos de inteligéncia computacional podem ser utilizg@dano métodos ndo paramétricos
na classificacao e analise de imagens multiespectrais.

Muitos métodos em inteligéncia computacional tém ins@iodgjologica, tais como as redes
neurais e os algoritmos genéticos [7, 8, 9]. Contudo, potégusnspiracédo filosofica, ou seja,
poucos buscam na Filosofia métodos que possam ser adaptealosfermados em algoritmos
de inteligéncia computacional, muito embora buscar naséfla as fontes de inspiracdo para
novos meétodos nao seja nada mais do que voltar a origem dagpc@ncia [10].

Este trabalho propde o Método Dialético Objetivo, inspirad Filosofia da Praxis [11, 12,
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13], como uma ferramenta para busca e otimizagao e par#icas$o multiespectral de ima-
gens estruturada na forma de um algoritmo evolucionariedsisna dindmica das contradi¢ces
entre polos dialéticos dentro de um sistema. Como estudasitesdo utilizadas funcdes de
teste para minimizacao e analisadas imagens multiespgenbrapostas por imagens de resso-
nancia magnética sintéticas e reais. Os resultados saacadgs com aqueles obtidos usando
redes neurais artificiais e mapas de k-médias.

1.2 Motivacao e Objetivos

A principal motivacéo deste trabalho € a necessidade dedogtte classificacdo nao supervisi-
onados para problemas de classificagdo onde o nUmero desgtaissentes ndo € inicialmente
conhecido. Uma abordagem na busca de classificadores qresteEnpa esse tipo de problema
€ a investigacdo de classificadores adaptativos, que passajustar ao problema e buscar
as classes que sejam mais estatisticamente significaivaatural pensar em classificadores
ajustados por métodos evolutivos, tais como os algoritrangticos, ou em outras abordagens,
tais como as redes neurais e outras familias de técnicaglwaimente inspiradas.

No entanto, nota-se uma certa defasagem entre as fontespi@@@o da inteligéncia com-
putacional e o que ha de mais avancado em campos como a FiloAdfiteligéncia compu-
tacional predominantemente busca inspiracao para a agéstde novos métodos inteligentes
em sistemas bioldgicos. Ja a Filosofia é dotada de métodestigativos para modelagem e
estudo de sistemas relativamente complexos que nuncartivema formulacéo algoritmica
de forma a despertar o interesse de pesquisadores em Engdfibtrica e Computacéo para
potenciais aplicacfes. Essa lacuna talvez exista por sntgtzes ndo existirem espacos para o
dialogo entre as diversas areas do conhecimento, espagssdas demarcagdes que encapsu-
lam o conhecimento académico em campos bem definidos easolsdo dificulta a pesquisa
de natureza multidisciplinar que va além da simples afic@@as Engenharias nas outras areas
e que nao se permite ser ontologicamente transformada jpddtich das interacdes entre os
diferentes grupos de pesquisa.

Este trabalho busca mostrar que € possivel desmistificas &i@ conhecimento como a
Filosofia frente as Engenharias e a Computacdo e estudamaistamente os métodos de
investigacao filosofica para construir ferramentas de ss@lara aplicacfes em inteligéncia
computacional e reconhecimento de padrées. Assim, edi@hmtenta buscar na Dialética
Materialista, como definida pela Filosofia da Praxis, umafaenta para o estudo de sistemas
dindmicos adaptativos, sujeitos a processos tais comadac@eoe a crise.

No campo das aplicagfes, uma das principais motivacbegptr#rabalho € a auséncia de
informac&o objetiva que permita um melhor acompanhamenfrafresso de doencas neuro-
degenerativas e, assim, permita definir novas estratégitaatdmento, controle e convivéncia
com a doenca. Esse acompanhamento pode se dar por meiosifcelgdo anatdmica de re-
gibes em imagens de ressonancia magnética ponderadasusdodifomo no caso da doenca
de Alzheimer.

Contudo, as imagens de ressonancia magnética ponderaddifuséo nao permitem a
distingcéo entre estruturas com coeficientes de difusdmrpuikimos, 0 que exige a aquisicdo
de mais imagens, segundo diferentes protocolos de aquigigdia extracado de informacao
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anatdbmica precisa. O mapa de coeficientes de difusdo apanemitado a partir das imagens
ponderadas em difusdo, ndo consegue exibir a diferengavextlspertencentes a substancia
branca evoxelsque fazem parte da substancia cinzenta [1].

Desta forma, este trabalho procura também fornecer altemea analise do mapa de coe-
ficientes de difusdo aparente, uma vez que este mapa é ditaseasivel a ruido e é pobre de
informacao anatdmica. Este trabalho mostra que € posditexl mais informacéo anatémica a
partir das imagens de difusdo do que os mapas de coeficientifsigdo aparente mostram.

Ainda no campo das aplicacdes, outra motivacédo importarteda parte da deteccédo de
regides de ativacdo em imagens funcionais de ressonangregtica: as aplicacdes de imagens
funcionais tém crescido, auxiliando areas como a NeuraJayPsicologia e a Fisioterapia a
entender melhor a resposta cerebral a estimulos externusie@dindmica de diversos proces-
sos fisicos e mentais [3, 4, 14, 15, 16, 17, 18]. Este tralbraltgtra que € possivel gerar novos
meétodos de deteccédo de regides de ativagcdo como uma alteanag métodos paramétricos e
ao métodduzzyc-meédias.

1.2.1 Objetivos Gerais
Este trabalho tem como objetivos gerais:

1. Estudar os principios da Filosofia da Praxis e as tensatiganodelar as categorias filo-
soficas do método dialético e aplicagdes;

2. Estudar métodos de inteligéncia computacional paraabesatimizacdo e funcbes de
teste em problemas de minimizagéo de fun¢des, com o obpivonstruir um método
evolucionério para busca e otimizacdo baseado nas catsglaridialética;

3. Estudar aplicac¢des de reconhecimento de padrfes onderdisas caracteristicas de um
método de segmentacdo baseado no método dialético sejamames para deteccao de
singularidades e busca de classes estatisticamentecaguds;

4. Estudar a aplicacdo de conceitos de Teoria da Informagacgspecial o conceito de
entropia, na construcao de um método dialético de buscanizatjao;

5. Estudar diferentes tipos de imagens de ressonancia tigeéuas aplicacdes médicas
e biolégicas, em especial aquelas aplicagbes onde sejavglossipregar abordagens
baseadas na andlise multiespectral de imagens, tendo &otimsizar a extracdo de
informacé&o em aplicacdes clinicas;

6. Propor métodos dialéticos de busca e otimizacdo que passautilizados na obtencdo
de métodos de segmentacdo de imagens multiespectraissd@desia magnética que
sejam oOtimos segundo determinados critérios de fidelidadendgem quantizada em
relacdo a imagem original ou determinadas medidas de dalida agrupamento;

7. Propor métodos dialéticos de segmentacdo para analisespectral de imagens de
ressonancia magneética, visando fornecer condi¢cdesvdgetisubjetivas para otimizar a
analise por parte do especialista.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

1. Propor um método de busca e otimizac&do baseado na diatéierialista, usando ana-
logias geométricas para modelar matematicamente as catkedwléticas, além de mé-
todos evolucionarios como os algoritmos genéticos, a progcao evolucionaria e a
otimizacdo por enxame de particulas, validando este mgodmeio da otimizacao de
funcdes padrao de teste;

2. Utilizar o Principio da Maxima Entropia para gerar umaaneersao do método de busca
e otimizacéo proposto e validar essa versao por meio dazaipdo de fungdes padréo
de teste, comparando-a com a versao canonica;

3. Propor métodos de segmentacdo baseados no métodocdialétbusca e otimizacéo,
versao candnica e com entropia maximizada, desenvolvite tr@balho que sejam oti-
mos segundo alguma medida de fidelidade da imagem quanéizesgem original ou
segundo alguma medida de validade do agrupamento e utsas métodos na seg-
mentacdo de imagens multiespectrais sintéticas compdstasagens de ressonancia
magnética;

4. Propor a classificagdo multiespectral de imagens parhaauna avaliagdo do progresso
da doenca de Alzheimer a partir da composi¢cao de uma imagétiespectral sintética
cujas bandas correspondam as imagens ponderadas em difufsim em estudo, para
gue o resultado da classificacdo seja uma alternativa ao deapaeficientes de difusédo
aparente na avaliacdo subjetiva efetuada pelo espeajalist

5. Propor um novo método de classificagdo multiespectraaamsno Método Dialético
Materialista da Filosofia da Praxis e investigar sua apfioag analise de imagens de
ressonancia magnética ponderadas em difusao e de imagersais;

6. Estudar as imagens funcionais de resonancia magnétaaengrego no mapeamento
funcional da atividade motora, tendo como estudo de casgensaresultantes de um
experimento de identificacao da regido responséavel pelgsmeatos do dedo indicador
direito e da atencéo visual direita;

7. Estudar os métodos classicos de detec¢do de regibesatgiatem imagens funcionais,
estatisticos paramétricos e ndo paramétricos, utilizantabordagem de analise mul-
tiespectral de imagens como alternativa a abordagem maseadequéncias temporais
usualmente utilizada;

8. Propor novos métodos ndo paramétricos baseados ndictggs) ndo supervisionada
pelo método dialético objetivo, proposto neste trabalhmgremapas auto-organizados,
buscando reduzir o problema de classificagdo multiespectna problema de classifi-
cacao monoespectral quando possivel, ou seja, reduzitbtepra a analise de imagem
de banda unica sempre que for possivel.
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1.3 Metodologia

Para a construgcdo tanto do método dialético de busca e atiizquanto do classificador

dialético propostos neste trabalho foi realizada uma e&tesviséo bibliografica contemplando
o histadrico e as definicdes da concepcéo dialética da relalida longo da histéria. Apods isso,

foi realizado um outro levantamento bibliografico, s6 quataeez contemplando os trabalhos
que tivessem buscado algum tipo de inspiracéo na dialéiearpsolver problemas especificos
ou elaborar modelos matematicos e computacionais e méanadiicos.

A revisao bibliogréfica também contemplou o estudo de métdeéocomputacéo evoluci-
onaria, em especial os algoritmos genéticos, a progranegiociondria e a otimizacao por
enxame de particulas, para elaboracdo do modelo matereataraputacional do método dia-
lético proposto. Depois foi estudado o Principio da Maximadpia para avaliar o algoritmo
construido e refina-lo, gerando mais uma versao do métotiidaproposto. Os algoritmos
resultantes foram implementados na linguagem orientatigetos Object Pascal.

O método dialético de busca e otimizacao, em sua versaoicar®oom entropia maximi-
zada, construido a partir dos estudos anteriormente sifadicialmente testado usando 24
funcdes de testdbénchmark functiongjue servem para emular diversas situa¢cées em proble-
mas de otimizacao, que no caso modelam problemas unimordhitimmodais, de baixa e alta
dimensionalidade, com e sem descontinuidades, para prablani-objetivo e multiobjetivo,
comumente utilizadas em diversos trabalhos de otimizacéo.

O método dialético de busca e otimizacgéo foi entéo utilizaai@ gerar métodos de seg-
mentacdo de imagens 6timos em funcéo de determinadosositér objetivos, que podem ser
tanto indices de fidelidade da imagem quantizada resullargkassificacdo quanto medidas de
validade de agrupamento. Para tanto, foram utilizadas il8@ens multiespectrais sintéticas
de ressonancia magnética com trés bandas, compostas [Boind&fens sagitais de 1 mm de
espessura, resolucéo de 1 faponderadas em densidade de protdng, To, para um cérebro
humano normal, obtidas por um sistema tomografico de ress@ndagnética com niveis de
ruido de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%, e sem inomogeneidades de c&sges imagens foram
geradas pelo simulador BrainWeb [19, 20].

O trabalho também envolveu dois estudos de caso de aplgdodeassificador dialético
objetivo usando imagens reais de ressonancia magnétiiégeanatomica de imagens ponde-
radas em difusdo e detec¢éo de regides do cortex ativadasagans de ressonancia funcional.
Foram utilizadas 80 imagens de ressonancia magnética gaaderadas em difusdo, ou seja,
4 volumes cerebrais de 20 fatias axiais cada, sendo um desliseses composto por mapas
ADC, correspondentes a um paciente do sexo masculino, dedc®de idade, portador da
doenca de Alzheimer. Essas imagens foram obtidas a patiaoo de imagens clinicas do
Laboratério de Imagens de Ressonancia Magnética do Departa de Fisica da Universi-
dade Federal de Pernambuco, composto de imagens cliniéasdeguiridas de um tomaografo
clinico de 1,5 T. As imagens funcionais foram fornecida® [@partamento de Fisica e pelo
Laboratério de Percepcado Visual do Departamento de Pgieotta Universidade Federal de
Pernambuco, adquiridas a partir de um tomégrafo clinico, 8 durante o ano de 2004, no
total de 60 imagens: 24 sob estimulo, 24 sem estimulo e 12insade referéncia para corrigir
os efeitos de movimento.
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1.4 Organizacéo do Trabalho

Este documento de tese esta organizado da forma que segue:

O capitulo 2 apresenta nocdes basicas de ressonancia rmagni&tiear e do processo de
aquisicao de imagens, discorrendo sobre os principiagfisio fendmeno da ressonancia mag-
nética nuclear, deteccao de sinais de ressonancia, séagiée@ulsos, imagens ponderadas e
aplicacdes.

O capitulo 3 apresenta uma breve revisao das origens e dovdbsmento do pensamento
dialético ao longo da histérica do conhecimento, apreseobtauas raizes gregas e orientais e
seu desenvolvimento até o século XX, passando pelo advafiitogbfia alema do século XIX.
Em seguida, os principais conceitos, definicbes e categdaalialética sédo apresentados. O
capitulo também discorre pelas tentativas de utilizar ebog da dialética em problemas de
computacdo e engenharia e as propostas e ensaios de psqostanodelagem matematica e
computacional das categorias da dialética. Por fim, é aptaa$a a proposta de método dialé-
tico deste trabalho, com aplicacdes imediatas em probldmesconhecimento de padrdes.

O capitulo 4 apresenta uma adaptacdo do método dialétieoasgido no capitulo 3 a
problemas de busca e otimizacdo. Uma primeira adaptacaapsriada no que se batizou de
versdo candnica, enquanto uma segunda versao é geradplpalgge do Principio da Maxima
Entropia a expressao de ajuste de pesos dos pélos dialdiantss integrantes fundamentais
de um sistema dialético.

Ja o capitulo 5 apresenta os resultados da aplicacdo déeveanodnica e com entropia
maximizada do método dialético de busca e otimizacado debedw no capitulo 4 para oti-
mizacao de funcdes, mais especificamente para minimizacas flincdes de teste unimodais
e multi-modais, problemas uni-objetivo e multiobjetivatravés da aplicacdo do método dia-
Iético a um conjunto amplo de problemas modelados pela®ésge teste, busca-se avaliar
o comportamento geral do método dialético como método aeizacdo, para estimar suas
gualidades e fraquezas.

O capitulo 6 ilustra a adaptacdo do método dialético de beisitamizacédo a problemas
de reconhecimento de padrdes, sendo utilizado esse méoa@mpcontrar os parametros de
um classificador baseado no mapa de k-médias que represemtengtodo de segmentacéo
de imagens 6timo segundo determinados critérios objetps apresentados como indices de
fidelidade da imagem quantizada a imagem original e medilaaldiade de agrupamento. Os
resultados sdo gerados usando imagens sintéticas dedessomagnética ponderadas &m
emT, e em densidade de protons formando imagens multiespesitraiticas. Esses resultados
sdo comparados aqueles obtidos por meio do uso de outrsffickdores, tais como 0 mapa
de k-médias classico, 0 mapa auto-organizado de Kohonerapafuzzyc-médias, em funcao
dos indices de fidelidade e das medidas de validade de agenpam

No capitulo 7 apresenta-se um estudo de caso de classificagéiespectral de regides
anatdbmicas em imagens de ressonancia magnética ponderaddifusdo, analisando o de-
sempenho de diversos classificadores baseados em redais naypervisionados e hao super-
visionados, e do classificador dialétio objetivo. O intedtmostrar que a utilizacdo da clas-
sificacdo multiespectral baseada em redes neurais, emagleosi hibridas e no classificador
dialético objetivo permite o incremento de informacéo tigee subjetiva para o especialista,
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podendo servir como uma alternativa a técnicas comumaeitigadas na analise do progresso
de doencas neurodegenerativas como 0 mapa de coeficierddasd® aparentes, muito uti-
lizado na analise do progresso da doenca de Alzheimer pgeinsgponderadas em difusao.
Neste capitulo também se procura mostrar que o classifichal@tico objetivo € a melhor
abordagem dentre as utilizadas neste trabalho, quandoené@nbiece o nimero de classes
estatisticamente significativas presentes na imagem, giaelele foi capaz de discernir entre
a substancia branca e a substancia cinzenta em imagensud&adifo cérebro, o que nao se
considerava possivel antes, uma vez que seus coeficierdédssio sdo muito proximos.

No capitulo 8 apresenta-se um estudo de caso na deteccagid@isrde ativacdo em ima-
gens funcionais utilizando métodos estatisticos pararn8tmao parameétricos e o classificador
dialético objetivo. Foram utilizadas imagens sintéticama@&gens reais, obtidas a partir de um
experimento onde se desejava detectar as regides de dévigaronal responsaveis pela ati-
vidade motora do dedo indicador direito e pela percepcéamlisnvolvida no experimento.
Embora tal experimento ndo tenha uma aplicacéo praticadalaw fato de ja se conhecer com
relativa precisdo a regiao do cortex responsavel pelagatigs de interesse, este experimento
se presta a validacéo de novas técnicas computacionaisete@ie de regides ativadas, como
as técnicas propostas neste trabalho, baseadas em almsrda@espectrais e multiespectrais.

Por fim, no capitulo 9 sdo apresentadas as conclusdes e emfagas qualidades e as limi-
tacOes das abordagens propostas. Também sdo comentadespastivas de trabalhos futuros
relacionados a pesquisa realizada, juntamente com asheogdes tedricas e praticas do au-
tor ao estado da arte dos métodos de inteligéncia compotdcta computacao evolucionaria
e da analise de imagens, realizadas durante o desenvotuigkeste trabalho e apresentadas
na forma de artigos completos em conferéncias internasiocepitulos de livro e artigos em
periodicos internacionais.






CAPITULO 2

Imagens de Ressonancia Magnética Nuclear

2.1 Introducao

O imageamento por ressonancia magnética nuclear (M&jnetic Resonance Imaginguma
disciplina relativamente nova no campo das ciéncias ajdgaendo como abordagens princi-
pais a aquisicao de imagens de tecidos moles do corpo huntenprecessos metabolicos que
ocupam uma posicao chave nas ciéncias biomédicas [1].

As aplicacdes baseadas em imagens de ressonancia magnétea (RMN, ou simples-
mente RM, ressonancia magnética) tém crescido principanevido a fatores como a flexi-
bilidade e o poder da técnica de lidar com diversas propiiesiteciduais e a relativa seguranca
envolvida nos experimentos, dada a propriedade que tem aeR¥drchdo invasiva e de os cam-
pos magnéticos envolvidos tornarem possivel o diagnostitindividuos de quase todas as
idades [1].

Contudo, a grande promessa da RM ¢é a sua contribuicdo paraaion entendimento do
corpo humano e de seus diversos sistemas, tanto no que téorgeeaquanto a funcdo, o que
esté relacionado, respectivamente, a aquicao de imagatisrd@oas e funcionais.

2.2 Principios de Ressonancia Magnética

A ressonancia magnética é um fendbmeno encontrado em sgster@ossuem momento mag-
nético e momento angular. O termessonanciasta relacionado com o fato de um fenémeno
estar em sintonia com uma frequéncia natural do sistemaétiagnque neste caso corres-
ponde a frequénciay de precessdo do momento magnéficem torno de um campo magné-
tico estaticdB (ver figura 2.1) [21].

QuandoB = ByZ, 0 momento magnéticid precessiona o vetd com velocidade angular
p dada por:

wo = YBy, (2.1)

chamada dérequéncia de Larmof21], onde o escalay € chamado dé&tor giromagnétice
varia com o nucleo atémico, havendo também um fator girotagmpara o elétron [1].
O movimento de precessao do momento magnétiem torno do campo magnético esta-
tico B é governado pela seguinte equacao [1]:
dl_:l — —
— = yu x B. 2.2
ar =V (2.2)

Um sistema como um nucleo atémico pode consistir em divgradiulas acopladas de

9
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Figura 2.1 Movimento de precessdo do momento magnéliem torno do campo magnétiéb= By?,
com velocidade angulan

maneira que tenha umomento magnético totgle ummomento angular total, relacionados
Ccomo segue:

fi=yJ. (2.3)
Sabendo qué = JX+ Jyy+ J;2, a componentedo momento angular € dada por:

ondeh € a constante de Planck dividida pelo fatar. 2m; pode tomar os seguinteg 2 1
valores:

e j € um inteiro ou um semi-inteiro positivo relacionado com aloidé J do momento angular
total J como segue:

P =i+, (2.6)
onde 1 3
J:C)vé?lvé?'-- (27)

O momento angular total para sistemas atdbmicos e nucleagodor:

—

J=L[+§ (2.8)

ondeL é omomento angular orbita Sé omomento angular de spifEssas grandezas fisicas
obedecem as seguintes relacdes, semelhantes as relativasrento angular total, para o
momento angular orbitdl = LyX+ Lyy+ L,Z de moduloL:

L, =mh, (2.9)

m=—l,—1+1,....1—-1]1, (2.10)
L2=1(1+1)R? (2.11)
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e para 0 momento angular dpinS= S,X+ Sy+ Sz de moduleS:

S, = msh, (2.12)
ms=—-S,—s+1,...,s— 1,8 (2.13)
S =s(s+1)R?, (2.14)
onde 0s numeros quanticbe s podem assumir os seguintes valores:
1.3
l=0,-,1,~,... 2.1
O? 27 727 9 ( 5)
1.3
=0,-,1,-,... 2.1
O? 27 727 ( 6)

Para um ntcleo atdmico, o momento angular orttitalnulo. AssimJ =S o que resulta
em:
J; = mgh. (2.17)

O valor que o numero quantico dpin spode assumir para um determinado nucleo atbmico
€ governado pelas seguintes regras [22]:

* Nucleos com numero de massa impar posss@msemi-inteiro.

* Nucleos com numero de massa par e numero de prétons paptenulo.

* Nucleos com numero de massa par mas numero de protons ingsargospininteiro.

Para os nucleoH, 13C e3P, s= % e tais sistemas dspinrecebem o nome de sistemas de
spin-3.
Em um sistema magnético cdin= BpZ, a energia potencial magnétidaé dada por:

U=—[i-B=—puBo=—ymshBy. (2.18)

O que equivale a dizer que o sistema pode asswshilhiveis de energia possivé&Esms).

O nucleo de hidrogénio, chamdo usualmente apenas de pgdtonficleo mais utilizado
em aplicacdes envolvendo imagens de RM, sendo o padrao aacdas clinicas.

O numero quantico dspin sdo préton é dado pas= % resultandoms = i%. Assim, em
um sistema de imagens de ressonancia de prétons, tem-sgpusgsiveis de serem assumidos
pelo sistema (ver figura 2.2):

a%:%%vém& (2.19)
e
a%:_;:%m%, (2.20)

ondeE(mg = %) corresponde & precessdojil@o sentido de8 (nivel de energia mais baixo,

spin paralelo), enquant&(ms = —%) est4 associado & precessdo no sentido oposto 8o de
(nivel de energia mais altepinantiparalelo), como se pode ver nas figuras 2.3 e 2.4.
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1 1
E(m, = E) = —Ef.-th

Figura 2.2 Niveis possiveis de energia para um sistemspiiel/2

Figura 2.3 Spinparalelo &8
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z

-

o
Figura 2.4 Spinantiparalelo &

A magnitude da energia de uma transicao de niveis no sisteladaépor:

AE = E(ms = —3) — E(ms = 7) = yitBo = fiy (2.21)

Assim, a frequéncia de absor¢do ou de emissdo dguantumde energia do sistema € a
frequéncia de Larmoty. Logo, para mudar o movimento de precessaf die paralelo para
antiparalelo &, é preciso fornecer ao sistema goantunde energid\E de frequéncia angular
wy. Essegjuantade energia\E séo fornecidos ao sistema a partir da aplicacdo de um campo
magnético de réadio-frequéncii, transversal ao campo magnético estaBo® oscilando na
frequéncia de Larmor.

Em um sistema macroscopico, as intera¢despiodos prétons com os &tomos vizinhos le-
vam a importantes modificagbes no seu comportamento. Osdogais mudam a frequéncia
de precessao dipine o préton pode trocar energia com a vizinhanca [1].

Assim, é preciso introduzir o conceito de momento magnéical por unidade de volume,
ouvetor magnetizagano volumeV de posi¢ad variante no tempt, M(F,t), comNs spinsno
volumeV, dado por:

M = \—/;ﬁi. (2.22)

Sabendo que a quantidadesjensparalelos & = By2, dado pom\,, excede a populacéo
despinsantiparalelodN_ da forma que segue:

VB (2.23)

Ny —N_ &~ Ng=—
+ SZkBTS,
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Figura 2.5 Movimento de precessdo da magnetizacéo resultree torno deB = By2

a magnetizacdo de equilibridy resultante do excesso dpinsparalelos e no sentido d&=
Boz é dada por [21]:
_ poy’R?

- dkgTs
ondepg = Ns/V é adensidade de spinsu numero de prétons por unidade de volukieé a
constante de BoltzmannTg é a temperatura.

Mo Bo, (2.24)

2.2.1 Dinamica da Magnetizacéo

Considerando que nado ha interagdo entre os prétons, a siiprege governa a dindmica da
magnetizacdo do sistema é extraida da seguinte express&@gvez obtida da equacao 2.2
[22]:

1 Ndp, 1 N
\_/i;H = \—/Vi;M x B, (2.25)
resultando .
(ij—'\t/' — yM x B. (2.26)

A figura 2.5 mostra 0 movimento de precesséo da magnetizdcém torno do campo
magnéticd.

Resolvendo a equagéo diferencial pBra Bo2, sabendo qu(t) = My(t)R+ My(t)y+
M;(t)Z, tém-se as seguintes solugdes [1]:

My (t) = Mx(0) cosunt 4+ My (0) sinaxt
My(t) = My(0) cosant — My(0) sinaxt . (2.27)
Mz(t> = Mz(0>

Para facilitar a descricao de experimentos de ressonamgjaética, utiliza-se sistema de
coordenadas girante®u simplesmenteeferencial girante Assim, a magnetizacad(t) sera
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expressa no referencial girante como

M(t) = My (1)K + My (1)Y +My(1)Z, (2.28)
onde
X' = Xcoswpt — ysinant
Yy = Xsinwpt + ycosupt (2.29)
7=7

gue resulta, para o referencial girante:

Para simplificar as expressoes e facilitar o entendimentbn@anica deMi, pode-se repre-
sentar a magnetizacad apenas por sua componente estéalicayitudinal MH M2z, e por

sua componente dinamit@nsversalM |, de modo qué/i = MH +M,, onde
My = MR+ My = MR +Myy. (2.31)

2.2.2 Pulso de Radio-Frequéncia

A aplicacdo do pulso de radio-frequéncia (F81)= B1X, ondeB; < By, ao sistema dspins
durante um intervalo de tempg, gera uma deflexdo da magnetizagabl com o eixoz, no

referencial girante, igual a:
Tp Tp
— [T audi= [ “yBatyat, (2.32)
0 0

ondeaw (t) = yBy(t) é a velocidade angular de deflexdoMi@m relagdo ao eixa No caso de
um pulso de RF retangular, ou sefa(t) = By para 0<t < 1p, tem-se:

a = yBiTp. (2.33)

Durante a aplicacdo do pulso de RF, a magnetizht@bedece & seguinte dinamica, igno-
rando os efeitos das interagdes entre gaae seu vizinho e entre cadpine toda a rede de
spins(ver figura 2.6):

Mx’( )
My (t) = Mosmwlt ) (2.34)
( ) = Mpcosw;t

para 0<t < 1p.

Os pulsos de RF sdo utilizados na composicacdgaéncias de pulsogsponsaveis pela
varredura da amostra, buscando coletar os sinais de cadargtede volume da amostra, para
posterior montagem da imagem correspondente.
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wa]
I

Figura 2.6 Magnetizacadvi no referencial girante, no instante imediatamente ap6skgdenento do
pulso de RF der radianos

2.2.3 Equac0bes de Bloch

Imediatamente ap6s a aplicacdo do pulsoou seja, do pulso de RE; = By(t)% durante

um intervalo de tempa, de modo que a magnetizacBbsofra uma deflexdo de radianos

em relacdo ao eixg, a magnetizacabl passa a sofrer a influéncia das interacdes entre cada
spine seu vizinho e entre cadgine toda a rede dspinsda amostra. A primeira interacao
da-se o nome dimteracdo spin-spine a segundanteracdo spin-rede Essas interacdes sao
caracterizadas por duas constantes de tem]1, respectivamente, chamadastepos de
relaxacéo

Assim, considerando-se a influéncia das interacfes ensgpimsna amostra, apos a apli-
cacao do pulso de RB; = B;X, tem-se a seguinte dinamica para a magnetizhtfhq 22]:

—— —yMixB+

o1
5= (Mo—Mz)2— - (McX-+My9). (2.35)

1
T

A esta equacio da-se o nomeedpiacio de BlochE uma equacdo de natureza empirica
[1].

Durante a aplicacéo do pulso de RF, a magnetizacdo sofréto &fieto do campo magné-
tico estéatico quanto do campo de RF, de formalﬁue802+ B,X. Entretanto, como o tempo
de duragéo do pulsa@p, € quase sempre desprezivel em relagédo aos demais temphscesy
s interessa resolver a equacao 2.35 para tetgyads o desligamento do pulso de RF, ou seja,
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paral§ = Bpz Assim, tem-se a seguinte solugao:

Mx(t) = e7/T2(My(0) cosapt + My(0) sinant)
My(t) = e7t/T2(My(0) cosant — My(0) sinaxt) (2.36)
M(t) = My(0)e Y/ Mo(1— e t/T)
onde _
Mx(0) = Mpsina cosg
My(0) = Mgsina singy (2.37)
Mz(0) = Mg cosa
¢ € a fase inicial de precessao apos o desligamento do pulsb.de R
Considerando a expressao da magnetizacdo em suas congsoloagitudinal e transver-
sal, a equacao de Bloch assume a seguinte forma [1]:

—

dMm - - 1 1.
— = B+—(Mg—Mzy)z— —M,. 2.38
gt — M x Bt £ (Mo—Mz)2— =M, (2.38)
O méduloM; da componente transversal da magnetizadédopassa entéo a obedecer &
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 relaxagéo tranbeel@agitudinal, respecti-
vamente. Ao sinal recebido pela bobina de recepcéo, indymth magnetizacéo transversal
M, (t), apos o desligamento do pulso de RF, da-se o nondedaimento livre de indugéo
(FID, Free Induction Decay[23]. A figura 2.9 mostra o FID resultante da aplicacdo de um
pulso de RF det/2.

Na pratica, o moédulo da componente transversal da mago&tiAd | , obedece a seguinte
expressao [22, 1]:

onde

M (t)=e VM, (0)=e Ve /M, (0), (2.41)

ondeT;" € otempo de relaxacéo transversal efetifiingéo do tempo de relaxacgjpin-spin To,
modulado pela relaxacéo transversal devida as inomogetesdocais do campo magnético,

T,, da forma que segue:

1 1 1
=4 2.42
T T, T ( )

ondeT, > T,. Na auséncia total de inomogeneidades locais no campo tEgig > To.

2.2.4 Deteccéao de Sinal

Nos sistemas de RM, apds o desligamento do pulso de RF, asinessonancia comeca a ser
detectado. O fluxo magnéticd(t) na bobina de recepg¢éo do sistema, transversal aceizo
campo magnético estético, é dado por [22]:

D(t) = ’ Br (F) - M(F,t)dF, (2.43)
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1y

M. /M,

Figura 2.7 Magnetizagéo transverslll,(t) = M (t) paraM (0) = Mg

Figura 2.8 Magnetizaco longitudina¥,(t) paraM;(0) =0
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Figura 2.9 Exemplo de FID resultante de um pulso de RF™@ radianos

ondeB; (F) é o campo magnético recebido pela bobina de recepcéo apdigadento do
pulso de RFYs é o volume total da amostrk(F,t) é a magnetizagéo no elemento de volume
(voxe) AVs de posicad = (X,Y,z) da amostra.

Pela lei de indugdo de Faraday, a tenséo induzida na bahinaé dada por:

Como o campo magnético recebido pela bobas B xX+ Bryy + By 22, néo varia com o
tempo, tem-se:
L OM(Tt
V(t) = — / 6.(r). MO (2.45)
Vs ot
Considerando a variacdo da componente longitudinall dauito mais lenta do que a da
componente transversal, pdis< T1 [22, 1, 21], tem-se:

V(t)=— /V [Br,x(?)dMgi(tﬁt) + Br,y<r)aM§7(:’t> dr, (2.46)

poisdM;/ot ~ 0 parat < Tj.
Logo, a tenséo induzidd(t) varia apenas com a magnetizac¢ao transversal, ja que apenas
My e My sé&o variantes no tempo.
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Para facilitar a solucao e simplificar a notacéo, pode-s#vesa equacao para um Unico
voxelde posicaa’. Assim, considerando as solucdes das equacdes de Blochaigge(?.36 e
que a frequéncia de ressonanciavoaelé w = wy + Aw, devido a variagdes no campo mag-
nético estatico (inomogeneidades), ou sBja; (Bo+AB)Z, chega-se as seguintes expressoes:

My(t) = e YT2M (0) cog wt + @)
{ My(t) = e t/T2M_ (0) sin(wt + @)

ondeg € a fase inicial apds o pulso de RF, ou sejagian My(0)/My(0). Comow > 1/T, e
wp > Aw, obtém-se:

d(l?\{[lx = —we YT2M | (0) sin(wt + @),
oM
0—ty — we 2M | (0) coq wt + ).

Fazendd, = B, | +B,2 onde
B)r = By xX+ Bryy,
Brx = By | cOSgh,

Bry = B, Sings,

e @i é a fase d&, tal quegs = 0 paraB; alinhado com a bobina de recep¢éo no eixonde
tangs = Byy/Br x, calculando a expresséao:

My . OMy

A= "Bucr ~ By

tem-se:
AV (t) = ape V/T2B, | M (0) [cosgs Sin(wt + @) — sings cog wt + @) -
Simplificando:
AV (t) = ape /2B, | M, (0)0{e /(@ Hn-)y,

Assim, para toda a amostra:

V(t) = ap y e V0B, | (F)M_ (F,0)0{e (@R -®)1gp, (2.47)

onde
w(T) = wy+Aw(T). (2.48)

Outra forma possivel para a tenséo induidg) é:

V(t) = wp ! g t/Ta(7) B, (F)M_ (T, 0)O{e H@MH@M -1 gp, (2.49)
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Apds passar por uma etapa de demodulagdo em amplitude e@@mio os dois canais
possiveis, obtém-se a seguinte expressao para dinalo dominio dos numeros complexos

[1]:

=

S(t) = ap eft/Tz(F’)Bu_(r»)MJ_(r’ O>efj(Aw(r*)tﬂm(f’)ftps(r))dr, (2.50)
Vs

Caso a bobina de transmissao seja suficientemente unifaffiamseg, passa a nao depender
da posicaa. Caso o mesmo se dé com a bobina de recepcao, 0 que € razodaeler que
0 mais comum é que a mesma bobina ora seja utilizada paraniemd®, ora para recepgao,
0 campo magnético recebidk e sua fasexr também passam a ser independentes da posicéo
r. Assim, o sinal passa a ser representado pela seguintessiipreanulando as fas@se ¢
[23, 22, 1]:

St) = B, [ e OM, (r,0)e 0 ar (251)
.,

Para tempos muito curtos (aquisices rapidag), T, 0 que resulta na expressao aproxi-
mada:

S(t) = woBy . / M, (F,0)e IA@(Mtgr. (2.52)
Ve

Mas como a magnetizagcdo de equilibrio pansorelde posicad é dada por, a partir da
equacéo 2.24:
y2R2Bo
M. (7, 0) = Mo(F) = 7 —=>po(7). (253)

ondepp(T) é a densidade dgpinsna posi¢ad’, o sinal complexo demoduladdt$ pode ser
expresso por:

St) = / p(7)e 1BeMtgr, (2.54)
ondep(r) é adensidade de spins efetjwdefinida da forma que segue:
VAP B3B: 1

p(T) = woBr | Mo(T) = po(). (2.55)

4kaTs

2.3 Imagens de Ressonancia Magnética

Em um sistema de imagens de RM, inomogeneidades contrad@dastroduzidas no campo
magnético estético para permitir a selecédo dos sinais @endieados voxels e, dessa forma,
tornar possivel a construcdo de uma imagem a partir da desigdp do sinal adquirido em
sinais de frequéncias e fases variadas. Isso € possivehpelducédo degradientes lineares
[2, 1].

Os gradientes sdo campos magnéticos variantes no espacangganque, quando adi-
cionados ao campo magnético estafyd@ 0 campo resultante ausente de pulso deBRE,
B(T,t)Z seja tal que:

B(F,t) = Bo+G(t) T, (2.56)

onde B
G(t) = Gx(t)X+ Gy(t)y+ G(1)2 (2.57)
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de forma que

0B

0B
— = 2.59
3y Gy(t), (2.59)

© JoB
¥t G,(t). (2.60)

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

Aw(T,t) = Aw(X,Y, z,t) = y[GCx(t)x+ Gy(t)y + G,(t)Z]. (2.62)

Como a densidade dpinsefetiva é idealmente nula pavaxelsonde ndo ha amostra, os
limites da integral na expresséao do sinal (equacgao 2.58mae@ estender a todo o espaco. A
expressdo do sin&8(t) se torna entéo [2, 1]:

+00 it oo .
so=[ [ [ pixyze #dxdydz (2.63)

onde .
P(X,y,zt) = y/o [Gx(t")x+Gy(t')y+ G,(t')Z] dt’. (2.64)

2.3.1 Equacao da Imagem

Uma tatica muito util para reduzir a complexidade dos prolle envolvendo imagens de RM
€ expressar o sinal adquirido em fun¢éo das coordehadzsse processo € chamadaidas-
formacao para o espaca KAssim, a partir da equacao 2.63 chega-se a expressao tlersina
funcao das coordenadks

400 pfoo pdfoo .
Shkk) = [ [ [ plxyge sty lgxdydz (2.65)
onde
2 P
= /0 Gy(t))dt (2.66)
é acodificacdo de frequéncia t
k= %T /O Gy(t)dt’ (2.67)
€ acodificagcéo de fase t
Ky — %T /0 Gy(t))dt’ (2.68)

€ aselecdo de fatias
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Na pratica € comum se utilizar a seguinte terminologia pargradientes:Gy = Gr é
o gradiente de leiturgReading R); Gy = Gpe € o gradiente de codificagdo de fagehase
Encoding PE); eG; = Gssé ogradiente de selecao de fat{8lice SelectingSS).

Pode-se perceber da equagdo 2.65%(ug ky, k;) e p(x,y,z) sdo pares de Fourier de trés
dimensdes. Logo, aquacgdo da imagem 3®dada por:

oo e e 12n(kx+ky+kz
pOcy2) = s [ [ Sk Kl (269)

Nos métodos de aquisicao de imagens 2D, a cada variackosde variadoky e ky, de
forma a produzir a imagem 2P(x,y) da fatiaz. Somente ap6s montada a imagem da fatia
passa-se aimagem da fatia Az k, € incrementado a cada pulso positivo@gt). Para esses
meétodos, utiliza-se aquacado da imagem 2[@efinida como segue:

l +00 +00
p(X’Y):W/m - Sk y) e 2kt k) dic i, (2.70)

onde
+o0 po0 .
S(ky, ky) = / p(x y)e 12kt dxdy (2.71)

A resolucédo da imageyou campo de visagFOV, Field of View, é dada por, para cada

dimensao: 1

FOV, = , 2.72
7 DKy max (2.72)
1
FOV, = , 2.73
1
FOV, = 2.74
zZ Akzmax, ( )

ondeAky max, AKymax € AKzmax S80 0s passos maximos efetuados pela sequéncia de pulsos ao
percorrer o espagonas dimensoels;, ky e k;, respectivamente.

A figura 2.10 mostra um diagrama simplificado de um sistemayjdisigdo de imagens de
ressonancia magnética composto pelos seguintes eleméatasmagneto, responsavel pela
geracdo do campo magnético estafice ByZ; (b) as bobinas de gradiente e seus amplificado-
res; (c) a bobina de transmisséo e recepcao de RF e seu aadalifi¢d) a estacdo de trabalho
para controle do sistema e visualizacéo das imagens; (e)sole interface entre a estacéo de
trabalho e os amplificadores e as bobinas, para codificaqagiseias de pulsos e capturar o
sinal de RF recebido pela bobina de RF, permitindo a montatgeimmagem pela estagéo de
trabalho.

2.3.2 Sequéncias de Pulsos

Em linhas gerais, as sequéncias de pulsos sdo sequénciamaesde RF e dos gradientes
Gx(t), Gy(t) e G(t) de forma a preencher o espa¢ce assim montar o sin&(ky, ky) (caso
2D) a partir do qual sera montada a imagp,y). Como n&o 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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espack, as sequéncias passam a corresponder a determinadasgiagajeb espach, resul-
tando em imageng(x,y), aproximacgdes da imagepix,y), cujo contraste €, por conseguinte,
dependente da sequéncia de pulsos aplicada.

Existem diversas sequéncias de pulsos, havendo aplicdp@@sas, uma vez que essas
sequéncias destacam propriedades fisicas interessardesodtra. O projeto de sequéncias de
pulsos para obtencao de imagens é uma area em pleno desmevaty/[22, 1]. Neste trabalho
sdo apresentadas apenas duas sequéncias de pulsos, ziaedi@énaEPI, utilizadas para
aquisicao das imagens utilizadas nos estudos de caso st o.

2.3.2.1 Sequéncia SE

A sequénciaco de spirfSpin EchgSE) € a mais simples e intuitiva de todas. Nesta sequéncia,
uma vez tendo-se selecionado a fatia definikde, para cadéy, umky, de forma a percorrer
uma versao segmentada do pl&i@], como mostrado na figura 2.11.

A figura 2.12 mostra a sequéncia de pulsos. A seta de cima pa@ $obre o gradiente
Gy indica queky € decrementado do valor mais positivo ao mais negativo, @ jgasiso, cada
vez queky é totalmente varrido. A linha ADCAhalog-Digital Converteyrepresenta a acéo do
conversor analégico-digital apos a bobina receptora agoldio tempo: o sinal € amostrado no
centro do pulso positivo indicado na linha, equivalente aniarvalo de tempdg, denominado
detempo de ecaapos a aplicacéo do pulso dg2.

Versdes da sequéncia ecogpensao utilizadas para a aquisicao de imagens ponderadas em
difuséo [1].

2.3.2.2 Sequéncia EPI

A sequéncia de imageamento ecoplarar simplesmente EPECho Planar Imaginy é utili-
zada para a obtencéo de imagens funcionais. Ela consistenesnyez selecionada a fakia
varrer continuamente o espakmo eixoky, para cada passo #g apos a aplicacéo do pulso
de RF dertr/2, seguindo a trajetéria mostrada na figura 2.13. Assimptaedselecionado uma
fatia, ou seja, dadk,, para caddy, € lida continuamente toda uma linha, portanto todos os
valores dek [2, 1].

A figura 2.14 mostra a sequéncia de pulsos. A seta para cimead@egteGy indica que
ky € incrementado de seu valor mais negativo ao mais posits@ui3os positivos e negativos
de G4 permitem a varredura dg, da esquerda para a direita e da direita para a esquerda, nest
ordem, como mostrado na figura 2.13. Assim, em cada pulsoatbemteGy varre-se uma
linha inteira do plan&. Os pulsos de baixa amplitude @&} incrementanky, permitindo a
varredura de baixo para cima.

2.3.3 Aplicacbes

As sequéncias de pulsos geram diferentes imagens tomagr&iddenciando diferentes pro-
priedades fisicas da amostra e, por conseguinte, tém aé/apticacdes. Neste texto sdo apre-
sentas apenas as aplicacéesmiggens de difusée emimagens funcionajgor estarem rela-
cionadas com os estudos de caso efetuados neste trabalho.



26

CAPITULO 2 IMAGENS DE RESSONANCIA MAGNETICA NUCLEAR

|

Figura 2.11 Cobertura do plank para um determinadk, 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 ressonancia magnética ponderadas em difussio)plesmente imagens de di-
fusdo, sdo imagens de ressonancia baseadas no movimexndoialdos prétons nas amostras.
Sua aplicacéo clinica consiste no fato de que a difusdo deré@o cérebro é diminuida em
regides ocupadas por cistos, isquemias, necroses, tumotggas patologias [24, 25].

A aquisicdo de imagens ponderadas em difuséo é efetuadeepmdensequéncia de pulsos
Stejskal-Tanner, uma sequéncia derivada da sequéncigd,S61fio mostrado na figura 2.15.

Na sequéncia Stejskal-Tanner séo introduzidas pertuesagdgradient&,(t) apds a sele-
¢ao da fatia, na forma de pulsos negativos de ampli&d#e largurad, no instante\/2 antes
do pulso de RF der radianos e no instant/2 apos o pulso der, o que provoca uma defa-
sagem dospinstdo grande quanto for a sua mobilidade. Assim, a magnetzagasversal
tem seu valor diminuido, resultando na seguinte express@cgpmagem ngoxelde posicao
(%,Y):

P(x.y) = po(x,y)e TE/T2 X¥)gbD0ey) (2.75)

ondeD(x,y) é ocoeficiente de difuséo de spine voxelde posicadx,y) e b é oexpoente de
difusaq definido pela expressao [1]:

b= %yzezTg. (2.76)

Logo, nosvoxelsonde a difusdo depinsé maior, a intensidade da imagem € menor. Por-
tanto, em imagens ponderadas em difuséo, as regiées doaxémipadas por patologias que
diminuem a mobilidade dspinsserdo representadas gmxelsde 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 nanm&geltante, ou seja, consi-
derando que o maior valor ¢&X,y) € 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 s&o, na maioria das aplicacbédas a partir do efeito daivel
dependente da oxigenacdo do sangBbod Oxygenation Level DependeBOLD). Nesta
técnica, o contraste das imagens é dependente da variataxadde oxi-hemoglobina ou de
desoxi-hemoglobina em vasos sanguineos que acompankaladggineural [2].

O aumento do fluxo de sangue em regides do cérebro que se tativamparece ser uma
consequéncia do aumento de utilizacdo de energia nas efy@pesar de ainda ndo se conhe-
cer que processos influenciam nessas mudancas metabélmwasn, ndo parece existir uma
relacdo simples entre o aumento do consumo de energia dewiilodade neural e 0 aumento
do fluxo de sangue [2].

SejaNyx 0 numero de moléculas de oxi-hemoglobifNagox, 0 NUmero de moléculas de
desoxi-hemoglobinalNg = Nox + Ngeox O total de moléculas de oxi-hemoglobina e desoxi-
hemoglobinaAgy, a variagdo relativa do fluxo de sanguedg, a taxa metabolica cerebral,
ou seja, a taxa de utilizacdo de oxigénio pelo cérebro, asggto fracional de oxigénio no
sanguey, é dada por [1]:

y = 1 Ndeox (2.77)
No
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Sabendo que a variagdo de moléculas de desoxi-hemoglobadaéor:

Apz — Ay

ANdeox = fi-T(Pa Ndeox, (2-78)

a variacao da saturacao fracional de oxigénio no sadies definida pela expresséao:

Ay — —BNdeox (2.79)
No
equivalente a:
Agy — Agp
AY = ——=(1-Y). 2.80
tiag Y (2.80)

Uma vez que a utilizagédo de oxigénio pelo cérebro ndo vagrafiativamenteAgg ~ 0,
0 que resulta [1]:
Agn
1A

(1-Y). (2.81)

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

p(xy) = e /T2 po(x y) = & ERLY) gy (x, y), (2.82)

para
R =R50+ A0 (1-Y) + (1+A¢s)(1-Y)?, (2.83)

ondeT; = 1/R;; T; o = 1/R; 5 € 0 tempo de relaxagao transversal para o sangue em repouso;
Te € otempo de ecaum parémetro da sequéncia de pulsos [1].

Uma variacad\y (x,y) na saturacao de oxigénio em um determinaaielde posicadx,y)
resulta em uma variagao relativa do sinal nesse mesixaligual a:

AP(XY) _ 1on B
B0xy) =[2(1-Y(X,y)) =A@ (X,Y)]AY (X, Y). (2.84)

Para uma saturacao de oxigénio tipfca 55%, caso ocorra um aumento A@, = 50%
no fluxo de sangue em uma determinada regido do cérebro raggiue oxigénio correspon-
dente a esse elemento de volume aumentard¥m 15%, gerando uma variacao de 6% na
intensidade do sinal [1]. Tipicamente, quando ocorre utivagiio de uma determinada regiao
do cérebro, o sinal deoxelcorrespondente aumenta de 1% a 5% [6].

Uma vez que o incremento do nivel do sinal nogelsativados € muito baixo, da ordem
do ruido, séo utilizados métodos estatisticos e métodaatlas em Inteligéncia Computati-
onal para detectar as regides ativadas a partir de diversageins 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 dens@gr ressonancia magnética,
descrevendo de forma relativamente sucinta os princifsm®$ da ressonancia magnética nu-
clear, bem como a aquisicdo de imagens 2D e 3D, os tipos demsagde sequéncias de
pulsos, dando um enfoque especial nas sequéncias SE e iiRddas nos estudos de caso
deste trabalho.

As imagens de ressonancia magnética vém tomando um esmlguezamaior como téc-
nica néo invasiva de diagndstico por imagem, tendo tambémportante papel no desenvol-
vimento das ciéncias cognitivas, em particular no mapetoriencional do cérebro através do
emprego das imagens de ressonancia funcional.

Contudo, pode-se afirmar que a extracao de informagédo deemsate ressonancia ainda
nao € otimizada por motivos diversos, dentre eles a auséecfarramentas de auxilio ao
diagnostico acessiveis aos especialistas e a relativaéahefer da formacdo desses mesmos
especialistas no que se refere ao dominio das técnicas gensg6].

O emprego de técnicas da Inteligéncia Computacional e cndaelsémento de sistemas
computacionais de analise de imagens de apoio a decisdoaixdechsto pode incrementar a
extracdo de informacéo na andlise das imagens, consemetieeaumentando a qualidade dos
exames e dos diagnosticos efetuados, por exemplo. Este ésuabptivos perseguidos nesta
pesquisa, cujos resultados empregando analise multieslpge imagens utilizando as ferra-
mentas de Inteligéncia Computacional propostas nestalli@isdo abordados nos capitulos
qgue seguem.






CAPIiTULO 3

A Concepcao Dialética da Realidade

3.1 Introducao

A concepcéo dialética da realidade é um tipo de método filmsdfivestigativo para analisar
processos presentes na natureza e em sociedades humaasaseri§ens estdo conectadas as
filosofias das antigas civilizacdes da Grécia, da China edla inestéo fortemente relaciona-
das ao pensamento de Heréclito, Platdo, e as filosofias géeslicomo o Confucionismo, o
Budismo e a Escola Zen [10].

Como um método geral de andlise, a dialética tem experimientan progresso conside-
ravel devido ao desenvolvimento da filosofia aleméa do séciXo ¢om a dialética de Hegel,

e do século XX, com os trabalhos de Marx, Engels, Gramsci e@dsik Todos esses fil6so-
fos produziram trabalhos fundamentais a respeito da docgdas contradicdes na natureza e
nas sociedades baseadas em classes sociais, dando origgra ssoconvencionou chamar de
Materialismo Histérico [27, 28, 29, 30, 31, 32].

O método dialético do Materialismo Histérico é uma ferratagrara o estudo de sistemas
gue leva em conta a dinamica de suas contradicbes como posagisamicos com fases in-
tercaladas devolucéaoe crise revolucionaria Isso tem inspirado a concepc¢éo de um método
computacional inteligente evolutivo para classificacde geja capaz de resolver problemas
comumente resolvidos por abordagens baseadas em redais mealigoritmos genéticos.

A maioria dos paradigmas de Computacéo Inteligente, pdattimente redes neurais, com-
putacdo evolucionaria e algoritmos de inspiracdo cultséa baseados em algum tipo de teo-
ria voltada a aplicagfes gerais, embora na pratica sejamariv@sncompletas; como ilustracao,
tém-se 0s seguintes fatos: as abordagens baseadas emewdés se apdiam sobre determi-
nados modelos do cérebro; j& a computacéo evolucionériseatia na Teoria da Evolucao de
Darwin e em seus desenvolvimentos posteriores; por suakgajtmos de inspiracdo cultu-
ral sdo baseados no estudo de populagdes, tais como ogratgobiaseados em col6nias de
formigas.

Contudo, é importante salientar que néo é necessario fapell@iuma teoria completa e
de uso geral para se conceber algoritmos nela inspiradiés, Ak fosse necessario uma teo-
ria completa para tanto, esta seria uma tarefa praticanmaptessivel. Por exemplo, as redes
neurais utilizam um modelo de neurdnio bastante conheerdbpra reconhecidamente incom-
pleto [33, 8]. Esta seria uma forte razdo para se investigaoale Filosofia como uma fonte de
inspiracdo para o desenvolvimento de métodos e modelosutanipnais inteligentes para se-
rem aplicados em diversas areas, tais como classificagc&upaovisionada e reconhecimento
de padrdes, por exemplo.

Thornley e Gibb utilizaram uma abordagem dialética pararetdr mais claramente a natu-

33
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Figura 3.1 Heraclito (540-470 a.C.)

reza paradoxal e conceitualmente contraditoria da diseiple recuperacao de informacao (ou
mineracao de dados) [34], enquanto Rosser Jr. aplicousgpectos e categorias da dialética
materialista a dindmica nao linear, comparando algunsaspdo método dialético de Marx
e Engels a conceitos de Teoria da Catastrofe, Complexidaddariica Emergente e Teoria do
Caos [35]. Entretanto, ainda se desconhecem trabalhosserteponha uma abordagem ma-
tematica consistente que estabeleca os fundamentos éticdialomo uma ferramenta para
construir métodos computacionais inteligentes.

Neste capitulo apresenta-se uma breve sintese da histdriggtbdo dialético e de seu
desenvolvimento, além de se comentar propostas de modeélisos matematicos para a dia-
|ética e aplicacdes. Neste capitulo também é apresentaal@naposta de formulagéo tedrica
matematica e algoritmica para o método dialético, com agdes em Computacao Inteligente.

3.2 Histéria da Concepcéao Dialética

O termodialéticavem do gregogdialetiké onde o prefixadia significa interacdo, enquanto
letiké tem a mesma raiz degos que pode ser traduzida por saber, palavra, conhecimento.
Assim, dialéticae dialogovém da mesma origem, o que explica o significado que a dialétic
tinha entre os filésofos socraticos, bem diferente do saguf corrente utilizado no jargao
atual da Filosofia: a arte do didlogo. Através da dialéticaseaja, da livre interacdo entre as
diferentes ideias a respeito de um objeto, interacédo pcapwada pelo didlogo, seria possivel
chegar a ideia verdade, ou pelo menos ao eixo tematico emdorqual estaria a ideia verdade
[11, 36, 37]. O conceito atual de dialética tem muito pouceracem esse conceito inicial.

A concepcao dialética da realidade ndo tem uma origem meito definida na historia
do pensamento humano, mas seus antecedentes na histoiiastéidOcidental podem ser
encontrados em Heraclito (ver figura 3.1), um dos filésof@ssmcraticos, embora o termo
tenha se popularizado mais tarde com Platéo.

Platdo (ver figura 3.2) viveu em Atenas, no periodo de 428&3@7 Foi discipulo de So6-
crates (ver figura 3.4) e mestre de Aristoteles (ver figurg 8emdo considerado o fundador da
Academia (representada no quadro “A Escola de Atenas”, tleR&enzo, figura 3.3), dada a
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Figura 3.2 Platdo (428-347 a.C.)

importancia que dava a construcéio do conhecimento a paftiadco debate de ideias. E a arte
de argumentar que Platdo da o nome de dialética, chegandoaaeafirmar que a dialética

€ a prépria Filosofia por exceléncia. O termo recebe esse pomilatao definir a dialética
como o movimento das contradicdes das ideias, ou seja, mda&@a argumentacéo, onde
estdo presentes unesee umaantitesg38, 10]. Neste contexto se deve entender contradicdo
como sinénimo de diferenca.

Tese e antitesa priori ndo estdo em contradi¢cdo antagbnica, ou seja, ndo saoeatalm
opostas. Da dindmica entre tese e antitese sugiptese que vem a se transformar numa
nova tese na presenca de outra ideia que venha a desempegrapsl aa nova antitese. As-
sim, a dindmica da argumentacado se da pelo movimento dasdmdes entre tese e antitese,
ocorrendo sinteses que novamente daréo origem a nova tesa antitese.

Her&clito, porém, muitos anos antes de Platdo, via a dialéifio como movimento das
contradi¢cdes entre ideias, mas sim como método para estuddureza a partir da dinamica
das contradi¢des entre seus elementos constituinteanAssipélos das contradicées na dia-
lética de Her&clito ndo sao ideias, mas podem ser qualgiser. dderaclito levava a concepcao
dialética tao a sério que ndo conseguia ver nada de constamendo, a ndo ser a mudanca,
segundo uma frase dele mesmo. Ele afirmava que na base dertatiaera existe a dialética
entre os chamados quatro elementos basicos: a agua, o fieg@ a o ar [38, 10].

Contudo, embora a escola de pensamento dos quatro elen@mtasse estabelecido bem
na Grécia Antiga, as consequéncias da concepcéo dialétidardclito ndo foram bem aceitas,
uma vez que lancava por terra a seguranca de um mundo cilidenciado por fenémenos
como as estaces do ano e pelas diversas repeticoes egxprasdaia de destino e na religido
grega [10].

Heraclito chegava a afirmar que, quando um homem colocavéutemtro de um rio, ele
e 0 rio passavam a ser um so, influenciando um ao outro, masogoeno instante seguinte,
0 p€ ndo era 0 Mesmo pe&, muito menos o rio era 0 mesmo rio. pesdetpensamento trazia
uma concepcado da natureza como algo continuamente mutieelima sociedade que sofria
de aversao a esse tipo de pensamento, como 0 era a grega.sRpeg@s, a natureza e 0s
seus deuses ja eram suficientemente imprevisiveis parangtr anna corrente de pensamento
como a de Heréclito [10]. Assim, apesar de ter sido o pai détdia, os gregos atribuiram a
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Figura 3.3 “A Escola de Atenas”, de Rafael Sanzio, exposta no Palacas#fico do Vaticano (1506-
1510)

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

Heraclito o titulo péstumo de “O Obscuro” [38, 37].

O pensador grego Aristoteles, nascido mais de um séculosdépdieraclito, tendo vivido
de 384 a 322 a.C., foi responsavel pela reintroducdo da poéoedialética de Heraclito no
mundo grego, embora numa versdo menos radical. Ele foi eepora fundir a no¢gdo, comum
até aquele momento, de dialética apenas como livre inte@@dterpenetracdo de ideias, ao
pensamento dialético de Heréclito, incorporando a d@létm sentido proximo ao seu sentido
atual [38]. Além disso, Aristoteles foi o0 primeiro a utiliza dialética para analisar questdes
inerentes a esséncia do ser, também chamadas questdigyicas e aplicando ao estudo da
sociedade, da religido, do Estado e da Etica, e ndo apenasutaza, preocupacio predomi-
nante do pensamento de Heraclito [39].

Para Aristoteles, as coisas, 0s seres, estdo em congtanit@ento Esse movimento nada
mais € do que o desenvolvimento de spaiencialidadesAssim, 0 movimento das coisas é na
verdade a atualizac&o das potencialidades no tempo, Qasmasformacéo de possibilidades
em realidades efetivas [38]. Um dos principais temas aélitos ¢ a Etica, vista essencial-
mente como originada da dialética entre a Historia (traaigdcostumes) e as leis, sendo esses
p6los mediatizados por um terceiro: a razao [39].

E muito provavel que as concepcdes dialéticas da naturazaraas no ocidente tenham
vindo do oriente diretamente ou, pelo menos, tenham sideeindiadas pelas concepcoes fi-
losoéficas do oriente, em especial das correntes de pensamentstas orientais, tais como o
hinduismo, o budismo, o taoismo e filosofias chinesas de nraportancia [10].

Para as filosofias monistas, tudo é um, e 0 movimento desse ypresgo pela dinamica
das contradigBes entre os polos que o constituem, mesmoefare epostos. Essas ideias
se expressam com clareza no simbolo taoistgide Yang(ver figura 3.6), onde as formas
indicam polos opostos a partir de suas cores. A relacdo essia&s formas, o Yin e o Yang,
indica movimento, e dentro de cada uma dessas formas temmgequeno circulo de cor
oposta a da forma em que esta inserido. Esses pequenogsiegpressam a ideia de que o
germe do novo j4 esta presente no antigo, e indicam a passtgemudancas quantitativas
para qualitativas, o que esta diretamente relacionado coonceito depraxis[10, 11, 37].
Assim, o simbolo Yin e Yang acaba por servir para ilustracedns muito proximos daqueles
explorados na concepcao 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 filésoferado Georg Wilhelm
Friedrich Hegel (ver figura 3.7), 1770-1831, a partir dascepigdes dialéticas orientais trazi-
das da China pelos jesuitas e resgatando a concepc¢éo déitblel@dclialética como método
para analise da realidade e sua visdo de realidade comaspooem eterna mutacéo, langa
as bases modernas do método dialético, estabelecendortase)o aplicando para o estudo
de importantes questbes para a Filosofia, incluindo a dogsocial e a origem do Estado
[40, 41, 36, 42].

A importancia da contribuicdo de Hegel ao pensamento filoso6fiidental € tdo grande que
€ comum se afirmar que toda a “Geografia” da Filosofia estaidaviein dois “continentes”:

o continente Kant e o continente Hegel, cabendo ao filosafollesr a sua “civilizacao” [41].
Embora Kant alegasse utilizar o método dialético em sebaltras distematicos e até mesmo
usasse o termo “dialética”, é o pensamento de Hegel que poderssiderado uma concepc¢ao
realmente dialética da realidade, pois ele ndo apenashagrgara a construgdo de um novo
método dialético, resgatando as ideias de Heraclito e®latas utiliza esse mesmo método
renovado como base para todo o seu edificio filosofico [41, 40]

Hegel estabeleceu a sua concepcao dialética sobre tr@oigaseou principios: &on-
tradicdo atotalidadee o movimento perpétuocAfirmou também que, da mesma forma que
Heraclito, a dialética ocorre entre varios poélos, mas aamodempo afirmou que a dinamica
das contradicdes sera determinada pela contradicdogminei que os polos que determinam
essa contradicao principal desempenham papel de teséesansiendo que da sua sintese tem-
se um novo polo a integrar o processo. Definindo polos daadigéo principal como tese e
antitese, Hegel faz uma concesséo a Platdo e as concepgséficiils orientais [10].

A categoria daontradicadoé definida por Hegel como uma caracteristica que define a iden-
tidade dos polos do sistema. Assim, se dois polos ndo sdoraanka entre eles contradicéo,

e se ha entre eles contradicdo, é porque ndo sdo o mesmo. Nwmentydas contradicbes
ocorre aluta de pélosou interprenetracdo de pdlo®ou seja, 0s polos integrantes do sistema
competem entre si pela hegemonia do sistema e se influendidmamente. D4-se o nome de
evolucadoas mudancaguantitatives do sistema, ou seja, aos movimentos das contradi¢cdes que
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Figura 3.7 Georg Wilhelm Friederich Hegel (1770-1831)

ndo resultam em mudanca dos po6los dominantes. Quando unpitivpassa a hegemoni-
zar o sistema, diferente do polo dominante anterior, digemeaconteceu unravolucaq ou
superacao dialéticaresultando em mudancgsalitativasdo sistema [40, 41, 37, 42].

Ja o principio daotalidadeilustra que um sistema ndo pode ser compreendido a partir
apenas de seus polos isoladamente. E necessario compreemadeos polos integrantes estio
relacionados e, embora possa existir uma contradicaoipainpara apreender a dinamica do
sistema € preciso considerar todas as contradi¢cdes enptdosg41, 42].

A categoria domovimento perpétué expressa por Hegel de forma muito semelhante as
ideias de Heraclito de mudanca constante, tanto que Hegelspria da frase de Heraclito ao
expressar que “sé a mudanca € constante”. Para Hegel, emlbarao tenha utilizado essas
palavras, um sistema e um processo sao exatamente a mesalaném se pode conceber um
sistema totalmente estatico [42].

A concepcao dialética de Hegel causou um grande impactolosofa Ocidental, mar-
cando o inicio do predominio alem&o na construcao do comiesto filosofico, que veio a ser
sedimentado por nomes como Friederich Nietzsche, Karl Marutros. No entanto, a natu-
reza do movimento das contradi¢cdes e sua origem era umaquest inquietava a mente de
Hegel, que o levou a estabelecer como principio a exist@&eiam “espirito” que movia o
sistema em uma determinada dire¢cdo. Entenda-se aquiitespémo algo que liga os pélos
e 0S move em suas relacdes em alguma direcao, segundo algioho sS®u seja, a dialética de
Hegel erasubjetiva ouidealista porque ligava a origem da dindmica das contradi¢fes a acdo
dos proéprios polos integrantes do sistema. A ideiegf@ritoesta ligada a concepcao de que
esse movimento, resultante da acao de cada polo como stgeioum sentido, um fim em si,
que para Hegel apontava para algo superior. E a ideia dogssgronstante [10].

No entanto, a melhor maneira de entender essas posi¢coegydeddpecificamente é per-
cebé-las como uma espécie de concesséo ao pensamentd@de étatjuestdes ontoldgicas, a
contradic&o principal no sistema hegeliano se resume gecli¢dio entre sujeito e objeto, entre
ideia e matéria, onde sujeito e ideia $8sesenquando objeto e matéria sdo suas respectivas
antitesesHegel, portanto, coloca o sujeito e a ideia no instantéahio movimento dialético,
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além de submeter a dindmica das contradi¢cdes ao desenealagimesses polos em especifico,
reduzindo os papéis dos poélos objeto e matéria, respe@iviamna papéis secundarios, o que
parece ser uma influéncia do pensamento platénico, que salomeundo material a modelos
ideais, ou seja, a matéria a ideia e o objeto ao sujeito. Asgsta concepgdo, muito embora
tanto o sujeito seja influenciado em sua esséncia pelo afpjetoto a ideia receba influéncia
da matéria ao longo do movimento, é o sujeito que da origemt@seao objeto, e € a ideia
que dé& sentido e, de certa forma, cria a matéria. Nota-seaaqaéo de a concepcédo dialética
de Hegel ser uma concepcao predominantensrigetivistaouidealista[41].

Assim, Hegel considera que a dindmica das contradicbessénatda pela evolucdo do
“espirito do sistema”. A dialética hegeliana é portadealista ousubjetiva dada a importan-
cia que da ao sujeito na determinacao da dinamica das cmteadsujeito este representado
também como sujeito coletivo, expresso na ideia de esplivigistema [42].

Ao utilizar seu método dialético para analisar o Estado eceedade de sua época, He-
gel atribuiu os desenvolvimentos historicos da sociedad&spirito do tempo”. Isso teve
algumas consequéncias funestas, tais como o desenvoteithenma visdo conservadora da
sociedade, dado que essa sociedade naturalmente fluidaipear sociedade superior, sendo
0S seus problemas apenas “acidentes” na sua evolucao. iEssdaambém levou a uma apro-
ximacgdao excessiva da Filosofia a Teologia, dada a identificpgssivel do espirito do tempo
a ideia de divindade, o que levou a um consequente distaaotarentre Filosofia e Ciéncia,
dada a influéncia do racionalismo iluminista que ainda exéstio cientificismo positivista que
comecgava a surgir naquele século.

No entanto, diversos pensadores se sentiram incomodadoesses aspectos da dialé-
tica hegeliana e provocados a construir uma concepc¢adidéabfue, ao mesmo tempo que
aproveitasse as principais ideias e categorias do métoétegdel, reaproximasse Filosofia e
Ciéncia [42, 10]. Uns renunciaram a dialética. Outros passa integrar, na Alemanha de
entdo, o grupo dokegelianos de esquerdavais adiante os assim chamados hegelianos de
esquerda ddo lugar a um novo movimento, que propée uma noeapgho dialética da reali-
dade, aialética materialistd40, 38].

3.3 O Método Dialético Materialista

Karl Marx (figura 3.8), 1818-1883, e Friederich Engels (fg8r9), 1820-1895, preocupavam-
se com 0S rumos que a situacao social e politica estava tenesendeus paises e na Europa
como um todo e aderiram ao grupo dos hegelianos de esqueodéds, perceberam que a
ideia de espirito do sistema era um entrave para a constdg;dma base filosofica para os
movimentos progressistas da época, além de ser profuntmeticientifica, dado que, na
pior das hipoteses, quase todas as medidas politicas tempeldeautoritario Estado aleméao da
época, além das graves injusticas sociais que acometiavasglasses trabalhadoras, pode-
riam ser justificadas como passos necessarios na evolug@p(liio [42, 43, 44, 45, 46].

Marx ficou bastante impressionado com os trabalhos de LuBeigrbach, que tentavam
esbocgar uma reacao ao idealismo que predominava no pertsasieando. Ele chegou a con-
cluséo que a Filosofia deveria ser ndo apenas um conjuntordmfmtas tedricas para estudar
e explicar a realidade, mas sim um instrumento para tramstda [40, 36, 47]. No entanto,
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Figura 3.8 Karl Marx (1818-1883)

Marx percebeu que o pensamento de Feuerbach estava cardmgataterialismo vulgar, ou
seja, de uma visao que, embora reclamasse a real posicapldmseno dentro da realidade,
deixava-o condicionado a natureza e a economia, sem muyisg@para sua acado como su-
jeito da Historia [40]. Assim, ao refletir sobre a concepci@bética hegeliana, Marx chegou a
conclusao de que o sistema de Hegel estava “de cabeca parg kajue as contribuicbes do
materialismo poderiam ajudar a colocar a dialética em sgar ladequado [40, 48].

Em questdes ontoldgicas, viu-se que a dialética hegelialogava, no caso de dialéticas
do tipo sujeito-objeto, 0 sujeito como tese e 0 objeto conmastitese, e em dialéticas do
tipo ideia-matéria, a ideia como tese e a matéria como spactiga antitese. Além disso, a
dindmica dialética se movia em fungéo dos polos sujeitoia.idavia portanto uma sobreva-
lorizacdo da influéncia do sujeito na Historia, e um preddorda ideia sobre a matéria, muito
embora a dindmica dialética posterior permitisse periagopredominio dos polos objeto e
matéria. Para Marx, tratava-se de “inverter’ o método hage| trocando os pdlos, dando
origem a um sistema onde se tenha, na dialética sujeitdegloj®bjeto como tese e o sujeito
como antitese, dado que o sujeito surge antes como objeta;delética ideia-matéria, a ma-
téria surge, no pensamento marxiano, como tese, enquatéeaéi assumida como antitese,
dado que, na concepcao materialista, a ideia é antes atgydwmmateéria.

O método dialético concebido e desenvolvido por Marx e Engatece ter apenas dife-
rencas pontuais em relacao ao sistema hegeliano, ja queedpras categorias definidas por
Hegel e apenas inverte a tese e a antitese hegeliana iNlmatntanto, as consequéncias de
tal inversao implicaram profundas diferencas qualitativeio ha mais um espirito do sistema,
pois a dindmica das contradicfes agora € determinada peldgdesnateriais ou objetivas
no momento inicial, sendo também afetada por condiigfiEEgs ou subjetivasnos momentos
posteriores, havendo por vezes um predominio das condibjetsvas ou das condi¢des sub-
jetivas sobre a dindmica do sistema. O método dialéticanassncebido recebe o nome de
dialética materialistaou materialismo dialéticg43, 46].

Particularmente, Marx desenvolveu contribuicdes queréooanais areas como Histéria,
Economia, Sociologia e Ciéncia Politica [42, 49], enqu&mtgels tinha interesses em Historia,
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Figura 3.9 Friederich Engels (1820-1895)

Ciéncia Politica, Biologia e suas relagbes com o Evolusioni de Darwin e seus desdobra-
mentos. No entanto, Engels ndo foi apenas uma espécie dpivaae na formulacdo do
meétodo dialético materialista: é de Engels a formulacagdasipios da dialética na forma de
[50, 28]:

1. transformacédo da quantidade em qualidade e vice-versa;
2. interpenetragdo dos opostos (pdlos);
3. negacao da negacao (superacao dialética, ou praxis).

Uma das principais aplicacdes da concepcao dialética ialédtx € a analise de socieda-
des, onde as sociedades sdo sistemas cujos pélos intsgsantas classes sociais. Assim,
estudam-se as fases histéricas pelas quais passa umaidatiErmsociedade, caracterizadas
pela hegemonia de determinadas classes sociais. A idapéogultura, a religido, os modos de
producao, o Estado e sua evolucdo passam a ser vistos alpartiontradi¢cdes de classe, que
por sua vez condicionam a forma e a evolucéo dessas estreturstituicées [42, 49, 46].

O trabalho de Marx e Engels foi desenvolvido e aprofundadaspdiversas escolas de
pensamento marxistas que surgiram nos anos que se seguabiGacao de “A ldeologia
Alema” [49], a obra que langou o pensamento dialético maltst@a. Dentre os continuadores
podem-se destacar figuras como Antonio Gramsci, Rosa Luxginalter Benjamin, Georg
Lukacs e a chamada Escola de Frankfurt [32]. Neste trabalind@ se a dialética materialista
visando construir novos métodos de Computacéao Inteligearie modelagem e classificacao,
tendo como principal objetivo construir métodos computaais para classificacao e reconhe-
cimento de padrdes.

3.3.1 Principais Categorias

A concepcao dialética materialista da realidade, surgideriica de Marx a concepcéo dialé-
tica idealista de Hegel e ao materialismo vulgar de Feubr@g], apesar de todos os ataques
gue vem sofrendo desde seu inicio devidos principalmenter&sepcdes politicas e filosofi-
cas possiveis de emergirem da sua aplicacéo ao estudo ddateie a sua superacéo, ainda
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se mostra como uma das mais objetivas ferramentas de eti@gho da realidade, ao mesmo
tempo capaz de compreendé-la e negéa-la [46, 47, 51, 52,i838hdo a sua transformacao e
superacao [54].

A dialética materialista € apresentada nesta secdo comdarmaenta ndo necessaria-
mente vinculada a ciéncia politica, mas muito mais geralafieenta capaz de servir de esque-
leto para construcao de uma teoria critica e de ampla afibqzara o entendimento e apreensao
da realidade em seus mais diversos aspectos e fenébmenpsdb0perder sua caracteristica
mais importante e mais forte, ou seja, a capacidade de abkstrutivamente ao objeto de
estudo, pois ao mesmo tempo que o explica, a dialética lanbases para a sua superacao
[46, 54]. Contudo, para compreender o que a dialética naditta entende por superacao, €
importante definir o conceito qeéaxis

Embora a palavra gregaaxis esteja na origem da palavpaatica, seu significado é bas-
tante diferente, estando relacionado a outros dois termgeg:theoriae poiésis A theoriaé a
reflexdo intelectual, a racionalizacdo, ndo necessari@welttada para uma aplicacdo, dando
origem a palavrdeoria. Japoiésissignifica o proprio trabalho, manual ou mental, com fim
produtivo. Assimpoiésisesta igualmente na origem tanto da palgywataquanto da palavra
gregapoiménis que significapastor. Praxis assume significados diferentes em Hegel e em
Marx, mas em ambos possui significado equivalersieperacadll, 36].

Para Hegel, a praxis é o movimeni@oriapoiésistheoria, sujeito-objeto-sujeito ou ideia-
matéria-ideia. Portanto, no pensamento hegeliano, quandeia se movimenta rumo a ma-
téria, que por sua vez modifica a ideia, diz-se ter acontewida superacdo dialéticaou
mudanca qualitativaAssim, no conceito hegeliano de préaxis, a matéria est&;atie@, subor-
dinada a ideia e existe em funcdo da mudanca qualitativeeda][itil].

Para Marx, Engels e os filosofos dialéticos materialistgsagis € 0 movimentpoiésis
theoriapoiésis objeto-sujeito-objeto ou matéria-ideia-matéria. Asgil@-se umauperacao
dialéticaquando, a partir da matéria, surge a ideia que modifica a imaRartanto, na dialética
materialista, a ideia esta subordinada a matéria, e umarmpadpalitativa se da quando essa
ideia modifica a matéria [11].

A diferenca qualitativa entre os dois conceitos de praxesdigdente no seguinte exemplo:
caso se queira entender o processo de aprendizado como casgwalialético envolvendo teo-
ria e pratica, segundo a perspectiva hegeliana o apremdigatiria sempre de conhecimerto
priori a ser aperfeicoado e testado na pratica, gerando conheoiqeditativamente diferente.
Ja na perspectiva dialética materialista seria possivelatzer o processo de aprendizado sem
nenhum conhecimengopriori, tendo apenas a apreenséo sensorial do objeto do conhézimen
e, em seguida, a reflexdo a respeito dessas informagdesiaEns@ posterior atuacdo sobre
0 objeto do conhecimento. Nota-se que as duas visdes pisssévaprendizado, a dialética
hegeliana e a dialética materialista, sdo bastante dtesr¢pb, 56].

Dada a importancia do conceito de praxis para a dialéticanahsta, o pensador italiano
Antonio Gramsci, (figura 3.10), 1891-1937, batizou o ediftedrico que tem suas bases no
método dialético materialista com o terrfibosofia da Praxig12]. Quando empregada como
concepcdao dialética da histéria, a Filosofia da Praxis tammeéebe o nome dmaterialismo
historico, onde o adjetivdnistérico pressupde a historia como dinamica dialética [13, 57, 58].
No entanto, € comum se utilizar os termmaterialismo dialéticodialética materialistama-
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Figura 3.10 Antonio Gramsci (1891-1937)

terialismo histérico Teoria Criticae Filosofia da Praxiscomo sinbnimos, quando na verdade
a dialética materialista, ou materialismo dialético, € dadé que embasa essas construcdes
filosoficas.

O método dialético consiste em conceber partes da realidatEné6menoscomosistemas
Esses sistemas sdo compostos por divepstss A cada polo estad associada uma poténcia
(caso se queira aqui fazer uma concesséao a dialética détalest [39]) ouorca. O sistema é
entdo caracterizado pela starrelacédo de forcasou seja, pelo conjunto das forcas dos polos
gue o compdem [59].

A dialética materialista € composta por taggegoriashasicas: aontradicaq o principio
da totalidadee o movimento perpétufb4]. Os polos estao interrelacionados de forma que a
for¢ca de um pdlo no instante imediatamente futuro é funcamod®lacéo de forcas presente.
Isto se da entre poélos distintos e recebe o nomepdéradicdo Assim, a contradicdo € a base
da dialética, e a propria dialética € o movimento das coiibad, ou seja, € a dinamica entre
os diferentes polos que compdem o sistema [60].

Entretanto, um poélo ndo pode ser analisado isolado dossopfios que compdem o sis-
tema. Ele também esta sob influéncia de forcas externaspdiic6es Essas condicfes podem
serexternasouinternasao sistema. Havera condicfes externas ao sistema quaedsistema
integrar um sistema maior, abstraido pelas condi¢des gfetara As condigBes internas po-
dem sebjetivasou subjetivas Ao principio de ndo se poder conceber um sistema totalmente
isolado, mas sim em suas varias relacdes e dependénciasutars sistemas, 0 mesmo va-
lendo para os seus polos constituintes, da-se o nonmideipio da totalidade sendo este
principio talvez a categoria mais importante da dialétiegemalista [54, 36].

Umacondicdo subjetivé funcédo da forca do pélo ao qual esta associada e das candicoe
externas e internas. Uma condicao subjetiva esta assaciadpriedade do poélo associado de
sersujeita E expressao dezontadedo polo. Eideia. Assim, as condi¢des subjetivas s@mtro-
laveispelos polos associados [13] por meiofdtres subjetivomerentes ao polo, resultantes
daacadodo polo. Umacondicao objetivee funcéo da correlacdo de forcas e das condicdes
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externas e internas. Uma condic¢éo objetiva esta associaagdedade do pélo associado de
serobjetoem relacdo aos outros polos e a ele mesmo. Representa egperéaneomo polo.
E matéria Assim, as condicoes objetivado sao controlaveipelos polos associados [13].

Michael Lowy da uma definicdo bastante interessante pars umaa das trés categorias
constituintes do método dialético da Filosofia da Préxiadé do Fausto de Goethe: “Eu sou
0 espirito que sempre nega, e isso com raz&o, porque tudxigte merece acabar” [54]. E
o diabo de Goethe que usa esta expresséo na primeira vez espayeee para Fausto. Esta
citacdo expressa de forma originataegoria dialéticado movimento perpétyaue como o
nome indica, expressa a hipotese fundamental da dialéicme ndo existe nada de eterno,
nada fixo, nada absoluto. Tudo esta em constante mudancarpétya transformacéo, sujeito
a superacao [54].

O método dialético considera os sistemas como sendo sistimaanicosou seja, sistemas
variantes no tempo. Assim, toda analise dialética € ao mesmmo uma analise dinamica, pois
se baseia no estudo dos estados passados do sistema, dadgepeEsente, e estima seu estado
futuro, considerando determinadas condi¢cdes mais prisvfp4. Desta forma, unestadoé
caracterizado pelaegemoniade um dos polos do sistema. Quando em um sistema um pélo
tem uma forga associada maior do que as dos outros polose djme este pélbegemoniza
o sistema. O polo hegemdnico, no entanto, influencia e é mflado pelos outros polos
integrantes do sistema. Assim, a dinamica do sistema éatitende resolucéo da contradicao,
ou seja, € a tentativa de um pdlo obter a hegemonia absoluta 8s outros polos do sistema
[13]. Este mecanismo é chamado ldéa de pélos ou interpenetracdo de pélose é uma
consequéncia do principio da totalidade [60].

Assim, a definicdo destadona concepcao dialética € uma definicdo estritameumddita-
tiva. De acordo com as condi¢cdes externas e internas e com aagdweale classes anterior,
vao se procedendo mudangasantitativasdentro do sistema, caracterizadas pelas variacdes
dos valores das forcas dos pdlos. A estas mudancgas queasitdé-se o nome devolugéo
Quando um novo polo hegemoniza o sistema, da-se o nomeydieicdoe diz-se que ocorreu
uma mudancagualitativa[60]. Toda revolucéo é precedida por uerése revolucionaria A
crise revolucionéaria acontece quando a hegemonia do sigg@mmpartilhada, ou seja, quando
duas ou mais forcas disputam a hegemonia. Se, ap0s o estadgedevolucionaria, o sistema
retornar ao estado anterior, diz-se que houve coméra-revolucad46].

A respeito do conceito de materialismo, é importante reajga se deve entender, neste
trabalho, o materialismo tal como é definido na dialéticaemaista concebida por Gramsci
[13], com o sentido de propriedade de ser objeto em relac@osujeito, ou sejagbjetivismo
e ndo como materialismo vulgar, o que leva muitos autoresxistas” a considerar que as
condigbes materiaideterminantodas as outras relagdes no sistema, o que, além de ser um
equivoco, reduz a dialética materialista a mero determimjga pratica a destituindo, portanto,
da ferramenta dialética e retornando ao materialismo vuld@smo teoricos como Plekhanov
chegaram a confundir a concepcdo de materialismo de Marxocoraterialismo vulgar em
suas obras, carregando-as de certa dubiedade [57, 58,u&Hda o proprio Marx renegou
tanto o materialismo vulgar [42, 54] quanto o idealismo egpo no voluntarismo de alguns
pensadores, que consideravam que a vontade humana padeniaudo, inclusive acelerar
etapas do desenvolvimento historico e social sem considei@ondi¢cdes objetivas [47].
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Gramsci adverte para o perigo de se confundir o materialganféilosofia da Praxis com o
materialismo vulgar dos positivistas [12], que viam o munbjetivo como o Unico existente
e o0 conhecimento cientifico rigorosamente construido comnuiead conhecimento valido, ou
seja, 0s positivistas eram fetichistas da ciéncia, o quéea posicdes extremamente naturalis-
tas (no sentido de conceber o ser humano reduzido a um sigtenwerece respostas quando
devidamente estimulado, praticamente negando ou reduzna subjetividade e realgcando
apenas sua objetividade), posi¢des estas que frequerieeleavam os positivistas a posturas
conservadoras e, por vezes, reacionarias [54].

Pode-se dizer que a confusao entre o materialismo da Faakofraxis, ou seja, o materia-
lismo dialético, e o materialismo vulgar dos positivistaigésponsavel em parte pela estagna-
¢ao do desenvolvimento da Filosofia da Préxis, dada a sugdedLum “marxismo ortodoxo”,
alijjado de uma maior compreensao dialética e reduzido ardigtismo vulgar e ao meca-
nicismo, ignorando a dindmica dos processos reais e rattuartoncepcao dialética a uma
forma mais sofisticada de positivismo.

3.3.2 Modelos e Aplicagbes

A dialética pode ser uma ferramenta tedrica de cunho muite gesial do que o que veio a ser
chamado denarxismoe outras concepcdes filosoficas dialéticas classicamenteltem. Ela
tem aplicacfes potenciais nos mais diversos campos dqg sgigevao das ciéncias humanas,
particularmente a Filosofia, onde nasceu e classicamentes&rdo utilizada, a Engenharia e
as Ciéncias Exatas, como proposto neste trabalho, em @neasacinteligéncia Computacio-
nal. Contudo, deve ser adotado um modelo mateméatico adequiagie se mostra uma tarefa
bastante dificil, dado que modelos baseados em equaceesndifiis lineares e ndo lineares,
ou seja, modelos classicos para sistemas dinamicos, ndeguem modelar todos 0s aspectos
do método dialético [35].

Entretanto, a abordagem dialética possui diversas apksagotenciais, o que gera uma
necessidade de se estabelecer modelos adequados paresemsgmao desse meétodo filosé-
fico investigativo [35]. Uma dessas aplicacdes potencsti& ro auxilio a Recuperacdo de
Informacéo [hformation RetrievallR) [34].

3.3.2.1 IR e o Método Dialético

IR € a ciéncia da busca de informacdo em documentos, da basgar@prios documentos,
de metadados que descrevem os documentos, ou da buscardeagéio em bases de dados,
gue podem ser desde bases de dados propriamente ditas até am£onjunto de hipertextos
interconectados através de uma rede, como a World Wide V&b [6

Contudo, IR é uma area do conhecimento ainda bastante pratida, caracterizada por
conflitos conceituais, paradoxos, e pela falta de claremaeitual e de coerénia tedrica. Con-
tudo, o uso da dialética, emprestado da Filosofia da Préotle pjudar no estabelecimento de
conceitos, definicdes e metodologias que possam lidar cquestdes candentes da IR [34].

A natureza problematica da IR como &rea do conhecimentosdationada com a natureza
problematica dos seus préprios conceitos centrais, deleseo conceito dsignificado Uma
abordagem do conceito de significado como um processoid@fiide ajudar no desenvolvi-
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mento da IR, ao mesmo tempo em que expde o0s porqués de seles@ae®bUma das razdes
para a natureza conflituosa da IR é a forma como a IR manifeskaraplifica as relacdes
dialéticas que existem no conceito de significado. Assimg diaciplina como a IR, ainda
com muitas dificuldades para discutir e analisar seus aasiem sucumbir as suas proprias
contradi¢cdes e confusdes conceituais, pode ser benefjpeas ferramentas fornecidas pela
abordagem dialética [34].

A Recuperacgédo de Informagéo tem falhado ao tentar incarpotanceito de significado
desenvolvido pelas diversas areas da Filosofia [63] e pershg ciéncias, como a Linguistica
[55]. No entanto, a auséncia de um conceito de significadaer@cafetado apenas a assim
chamada tradicao qualitativa da IR: sua auséncia tambémsafa tradicdo objetiva ou mate-
mética. Entretanto, a natureza e a razdo da existénciafiagdiides tedricas em IR também
sdo causadas, pelo menos parcialmente, pelas contradhigdestes ao conceito de signifi-
cado. Logo, o desenvolvimento de um conceito de significadmocum processo dialético e 0
seu uso para revelar quais conflitos dentro da IR sdo um grodunanifestacdo desse mesmo
processo dialético pode esclarecer a relacéo entre a IR aceitm de significado, além de
poder ajudar na definicdo de representa¢cdes adequadasypatdemna [34].

Thornley e Gibb [34] propdem que o conceito de significadaedsr considerado como
um processo dialético entre os pélos objetividade e swlgatie, aliando dialeticamente as
tradicdes quantitativa e qualitativa da IR, respectivamarma vez que a tradicdo quantitativa,
da sua parte, exige métodos de validacéo e métricas de dabdéidb que carregam muita sub-
jetividade, apesar da representacdo do objeto como umdetatributos, enquanto a tradicédo
gualitativa parte do pressuposto de que é o contexto ingiviglie importa, o que torna dificil
uma abordagem mais especializada, além de dificultar acaypiaesio de resultados na forma
de estatisticas, por exemplo [34]. Thornley e Gibb propdeeaque, quando da definicdo da
representacao do significado de um objeto, pode ser muiimpbrtante representar carac-
teristicas pelo que elas ndo sao, tirando proveito da igoi@a respeito de sua natureza, do
que tentar estabelecer definicdes mais rigidas para esaatecisticas [34].

3.3.2.2 Dialética e Apoio a Deciséo

Muitas decisdes complexas e ndo estruturadas sao prejadipala falta de clareza a respeito
dos pressupostos e perspectivas envolvidos no processectd&ial Os Sistemas de Apoio
a Decisdo Decision Support SystemBSS) tradicionais em geral ndo levam em conta esses
pressupostos e perspectivas no processo decisorio quavaleesquestdes de grande comple-
xidade [64].

Assim, Jarupathirun e Zahedi propdem uma abordagem baseadelética platdnica.
Muito embora o texto fale em dialética socratica, SOcrafas aeixou escritos, e tudo que
dele se conhece é formulacdo de seu discipulo Platdo, daisiildsofos e historiadores ale-
garem que muitas vezes se |é Platdo quando Platdo cita &jovatjue pode ser o caso da
dialética platénica [10].

A abordagem dialética para apoio a decisao proposta popathitun e Zahedi foi cha-
mada pelos autores de Sistemas Dialéticos de Suporte éDdpislectic Decision Support
SystemsDDSS), e consiste em um conjunto de ferramentas de Intelig@rtificial baseadas
em agentes, sendo uma tentativa de modelar tese e antitegkanslo o dialogo critico entre
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as partes. Essa forma de modelagem recebe muitas vezes dadmeusdo do advogado do

diabo” [64]. Entretanto, dado serem baseados em agentegegeas, os DDSS carecem de
um modelo matematico solido que possa ser utilizado emsapiicacdes fora do apoio a de-
cisdo, sem contar que implementam um modelo muito prim&idiaética, como é o método

dialético de Platéo.

3.3.2.3 Modelagem por Sistemas Dinamicos Nao Lineares

Um dos principais problemas na area da Economia Politiceesformacéao qualitativa de um
sistema econ6mico em outro. Uma longa tradi¢cdo, baseadsceitos seminais de Marx, argu-
menta que essa transformacao qualitativa pode ser explmadima interpretacdo materialista
do método dialético de Hegel [35].

No entanto, muito embora Marx possa ser considerado o poreebnomista realmente
rigoroso do ponto de vista matematico, nessa parte da aséligercebe claramente a auséncia
de formula¢des matematicas, o que faz com que diversoauwnsiderem o método dialético
em conflito com qualquer abordagem quantitativa matenmagoge precisa, dada a natureza
nebulosa de muitas definicbes dialéticas e mesmo dos ssilia analise dialética [35].

Rosser Jr. argumenta que é possivel construir modelos ra@tesprecisos para modelar
determinados aspectos do método dialético, em particglales relativos a transformacéo
gualitativa de sistemas. Embora o aspecto da transform@e@mantidade em qualidade e
vice-versa, para usar uma formulacao dialética muito comaogrtrabalhos de Engels [50, 28],
nao constitua a totalidade do método dialético materéliesste € um dos principais aspectos
para discutir certos elementos da Teoria do Caos, por exemple outras teorias que possam
ser consideradas casos especiais da dinamica nao lingar [35

Na maioria dos modelos lineares, mudancas continuas maslasihao levam a mudancas
descontinuas nas saidas. Sao essas mudancas descorassmislas, provocadas por mudan-
¢as continuas nas entradas, e vice-versa, que Rosserslderarsua interpretacdo matematica
da transformacao dialética de mudancas quantitativas edamgas qualitativas, ou seja, do
conceito de superacao dialética, ou praxis [35].

3.3.2.4 Dialética e Teoria da Catastrofe

O conceito déifurcacdoé um conceito chave para analisar descontinuidades emmassténa-
micos nao lineares [65, 35]. Esse conceito foi descobertéipari Poincaré (1854-1912), que
desenvolveu uma teoria qualitativa de equacdes difelierudaa explicar a mecanica celeste
guando ha mais de dois astros envolvidos. Essa teoriaauelienvolve a tentativa de encon-
trar as solucdes de equacdes diferenciais ao redor de pg&iagularidade, sem realmente
resolver as equacdes e utilizando critérios geomeétriddjs [6

Seja a familia geral de equacdes diferenciais, cujo comportamento € controladoipo
parametro de controle de dimensaon, da forma que segue:

—x = fu(x), (3.1)
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ondex € R"e u € R™ O ponto de equilibrio é atingido quando:
fu(x) =0. (3.2)
As bifurcacdes acontecem nas singularidades onde é valieiguinte condicao:

d d?
G 100 = gz fu() =0. (3.3)

Nesses pontos podem ocorrer mudancas estruturais, casiibremse bifurque em dois
equilibrios estaveis e um instavel. A Teoria da Catastrofssiste no estudo das singularida-
des estaveis de uma funcéo potenéjal R" — R, assumindo que existe um gradiente. Essas
singularidades podem ser entendidas como pontos nos cgiagudibrios perdem sua esta-
bilidade com a possibilidade de uma mudanca descontinueatgiaseis de estado, mudanca
esta proveniente de mudancas continuas das variaveis tteled65, 35, 67]. A Teoria da
Catastrofe tem diversas aplicacdes e desenvolvimento$6&9], apesar de ser uma teoria
relativamente jovem (meados de 1960) e sofrer diversasaxitjuanto a sua aplicabilidade
[65].

Para René Thom (1923), matematico francés criador da Té@@atastrofe, com o forma-
lismo fornecido por esta teoria é possivel criar um modeltematico geral para a morfogé-
nese, ou seja, da transformacéo qualitativa de uma coisaiga) da emergéncia de orgéos e
estruturas do desenvolvimento de um determinado organion@xemplo. O proprio Thom
faz uma ligac@o entre a sua teoria e a dialética, embora cafpeatir das ideias da dialética
idealista de Heréclito [35].

Uma critica que pode ser feita a modelagem dialética baseatieoria da Catastrofe € que,
além do fato de servirem para modelar apenas o0 aspecto dacapelialética, ou mudanca
de quantidade em qualidade e vice-versa, € que tudo se regurlancas descontinuas em
variaveis ou funcées, e ndo verdadeiras mudancas quealgatntretanto, pode-se argumentar
gue o que emerge das mudancas pode ser considerado vagiwgides totalmente diferentes,
uma vez que dao origem a dinamicas totalmente novas. Cgniéidse tem uma mudanca ha
guantidade de variaveis envolvidas no sistema dinamicp [8Em do mais, ndo esta clara
a relagdo entre o0 mapeamento variaveis de contaigusvariaveis de estado e os pélos do
processo dialético, o que dificulta a modelagem; sem contaiogconceito de equilibrio ndo
faz parte do método dialético, embora alguns marxistas fatarincluido em suas anélises,
como Bukharin, tedrico soviético dos anos 1930 [35].

A Teoria da Catéastrofe ndo se presta como base para comstieigén formalismo matema-
tico para o método dialético, dado que ndo permite a modelagelicita dos poélos dialéticos,
do conceito de contradicdo, nem do conceito de totalidadesftanto, como um subconjunto
da teoria dos sistemas dinamicos néo lineares, modelagocateo movimento perpétuo e se
pode dizer que é capaz de modelar a praxis, de certa formsideoando as mudancas conti-
nuas nas variaveis de entrada que provocam mudancas desesrdas variaveis de controle e
vice-versa. Contudo, o maximo que se pode afirmar a respeifeatia da Catastrofe é que ela
€ passivel de uma interpretacéo dialética materialisepgumaximo pode ajudar a entender
sua estrutura, possiveis aplicagdes e resultados, masigwetarna base para um formalismo
matematico adequado para a analise dialética.
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3.3.2.5 Dialética e Teoria do Caos

O estudo da dindmica cadtica também se origina nas definiigberecanica celeste de Poin-
caré. A Teoria da Catastrofe e a Teoria do Caos tém em comuto dddidarem com trans-
formacédo de quantidade em qualidade, dialeticamentediaaao mesmo tempo em que com-
partiiham a ideia de bifurcacdo do equilibrio de sistemaardicos nao lineares em pontos
criticos [35, 66].

Ainda existem controvérsias a respeito da definicdo denséstaotico, mas uma definicéo
amplamente aceita é a de que sistemas caoéticos sédo aquidgsegiuenas mudancgas nas varia-
veis de entrada podem levar a grandes mudancas na dinanssaetoa. Esse efeito, chamado
de Dependéncia Sensivel das Condic¢des Inicgemnsgitive Dependence on Initial Conditipns
SDIC) é conhecido como “efeito borboleta”, por causa daaidei parabola, literariamente fa-
lando, do bater das asas de uma borboleta em um determinaiodmoplaneta que da origem
a um furacéo em outro ponto [35].

Uma das equacdes de tempo discreto geradoras de sistentiaescatais estudadas em
modelos econdmicos éegluacdo de diferenca logisticdefinida a seguir:

X(t+1) = ax(t)(k—x(t)), (3.4)

ondea é oparametro de ajustecuja variagcdo muda qualitativamente a dinamica do sistema
O aumento do valor de leva a duplicacéo da cascata de bifurcacdes a partir de uro Uni
equilibrio, levando a uma dinamica caética e culminando emcamportamento explosivo
[35].

Fazendo uma generalizacdo para outros sistemas caétiemsralp equacao 3.4, pode-se
dizer que existem duas interpretactes dialéticas possiagirimeira € de que a cascata de
bifurcacdes pode ser encarada como uma possivel repre@emnta emergéncia de mudancas
gualitativas das mudancas quantitativas, a transformdedguantidade e qualidade e vice-
versa, como definida por Engels [28]. Contudo, aqui vale amaesitica feita a representacao
desse principio dialético pela Teoria da Catastrofe [35].

A segunda interpretacao possivel envolve o conceito dialde interpenetracdo dos opos-
tos. Esta interpretacdo emerge do papel dual da vakavaelequacao 3.4x pode ao mesmo
tempo tanto fazer o valor futuro aumentar quanto diminwsolparece Obvio e simples de
observar, mas pode servir para modelar o conflito entre ddes ponde 0 aumento defaz a
intensidade do conflito aumentar, ou seja, as contradigbegensificam [35].

Contudo, pode-se perceber que nesse modelo os polos naoegpticitos, embora da
equacao 3.4 possa se perceber claramente que existem s @@ quantidade de polos
nao varia com as mudancgas qualitativas, o que implica fartetacdes na representagao do
conceito de préaxis. Assim, embora estejam representadomaigio da contradicdo e do
movimento perpétuo, o principio da totalidade esta reptade de forma limitada, com os
polos integrantes implicitos e numa quantidade fixa, alépraélds também estar representada
com limitagBes. Assim, 0 maximo que se pode afirmar a respeitdeoria do Caos é que
ela possui uma interpretacdo dialética materialista, quenaximo pode ajudar a entender
sua estrutura, possiveis aplicacdes e resultados, masmbérn ndo a torna base para um
formalismo matematico adequado para a analise 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 agrupamenéulias
[33], sendo portanto uma rede ndo supervisionada. O mapaellas utiliza neurénios iguais
aos empregados nas redes SOM. Entretanto, ndo ha nenhenagaiat entre estes neurdnios e
nem a possibilidade de organiz-los em estruturas masti@amapa de k-médias € simples-
mente uma rede de camada unica.

O procedimento de treinamento de um mapa de k-médias é ensémdelhante ao trei-
namento de uma rede SOM, excluindo os passos que se referstradaedas posicdes dos
neurdnios, ao calculo das distancias entre os neurbniosélado da funcdo de vizinhanga,
dado que nado ha possibilidade de se organizar os neurdniesteuturas matriciais nem fazé-
los interagir entre si. O ajuste de pesos é dado da forma gue §&]:

Wi7j(t+1) :{ x:jgi;j‘n(t)(xj(t)_Wiyj<t))7 :;E 7 (3.5)

ondek é o indice do neurdnio vencedor.

Da expressao da atualizacdo dos pesos fica evidente que ade&paédias é capaz de
implementar a categoria do movimento perpétuo, uma vez gyegos sdo atualizados di-
namicamente. Além disso, é possivel associar os neurbogp@os do sistema dialético,
considerando que os polos podem ser modelados usandosvagégpesos. O principio da con-
tradicdo também esta presente, embora ndo explicito, delficg evidente a importancia da
concorréncia entre os poélos (neurénios). No entanto, n@ode afirmar em momento algum
gue seja possivel modelar a categoria da totalidade usandm@pas de k-médias, dado que
o0 comportamento dos neurdnios € puramente individual rakp®lo apenas dos seus valores
passados e das entradas da rede, e ndo dos pesos dos oufin®eeMao ha interpenetracao
dos polos, portanto.

Além do mais, no que se refere a categoria da préaxis, so sdgadea sua existéncia com
algumas restricoes; alias, as mesmas presentes nos mbdséalos em sistemas dinamicos
nao lineares: a interpretacdo da praxis como mudanca apixaidada por uma descontinui-
dade nas saidas provocada por variagdes continuas nagasntbaque acontece quando da
convergéncia do algoritmo de agrupamento k-médias. Connéib ha verdadeira passagem
das mudancas quantitativas para as qualitativas, dadcagugarnvariacdo do nimero de neur6-
nios do mapa de k-médias.

3.3.2.7 Dialética e Mapas Auto-Organizados de Kohonen

Os mapas auto-organizaveis de Kohorferam originalmente desenvolvidos para fazer agru-
pamento de dados [33, 70]. Também chamados de redes S@fAJrganizing Maps|[8],
0S mapas auto-organizaveis possuem uma arquitetura teedifemente das redes neurais usu-
ais: neles os neurénios podem ser dispostos matricialitentando emular a distribuicdo dos
neurdnios biolégicos no cérebro.

Nas redes SOM os neurdnios podem ser dispostos de forma dinemnatricial, em todas
as dimensdes possiveis, sendo que a quantidade de vizimthancia apenas na etapa de
aprendizado, estabelecendo dependéncias entre o ajgspesins de um neurdnio e 0s pesos
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de seus vizinhos, segundo uma determinada fung¢ao de wigiaheomo se mostra na descricao
do processo de aprendizado.

No processo de aprendizado, areas especificas de neuraaisendo ativadas. Ao final do
processo, a rede SOM fica dividida em areas especialisgmmsaveis pela classificacdo de
padrdes especificos, semelhante ao cérebro, onde cadaéagiiponsavel por uma atividade
especifica.

Os mapas auto-organizaveis utilizam neurénios cuja saadgué segue:

yi = elxwil (3.6)
ondew; = (Wi,l,Wi72,~-~,Wi,n)T € o0 vetor de pesos degsimo neurdnio, paradi <me 1<
j<n.

Os pesos das redes SOM podem ser ajustados pelo seguirgdiprento modificado, ba-

seado no procedimento classico de ajuste de redes SOM, nalasc@mo critérios de parada o
namero maximo de iteracfes e a soma dos ajustes dos pesos:

1. Inicializar os pesogj j(0), onde 1< i <me 1< j < n, com valores aleatorios e neces-
sariamente diferentes.

2. Definir os vetores posic&g, correspondentes a posi¢ao do i-ésimo neurdnio na grade,
onde 1<i<m.

3. Inicializar a taxa de aprendizado inicig), onde 0< ng < 1.

4. Inicializar a largura topoldgicap. A largura topoldgica € a largura da fungéo de vizi-
nhanca gaussiarta(t), utilizada para definir a vizinhanga do neur6nio vencedara s
treinada.

5. Repetir at&(t) = 0 ou um maximo d&ax iteracdes:

(a) Para cada padréc= (x1,%y,...,%))" do conjunto de entradd = {x(V}- ., repetir:
I=1
i. Calcular as saidag(t) dos neurénios, onde<di <m.
ii. Calcularymax(t):

Ymax(t) = max(ys(t),ya(t), .., ym(t)).
iii. Calcular o indicek do neurdnio vencedor:
Yi = Ymax = K= 1.
iv. Calcular o ajustéw; j(t):
Awi j (t) = n (t)hi k() (xj(t) —wij(t)),

onde I<i<mel<j<n.
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v. Atualizar os pesos:
Wi j(t+1) = wij(t) +Awj(t),

onde:
t

a(t)= Goexp<—r—l) ,

d?
hi k(t) = exp _Zaé(t) :

n(t) = noexp<—ri2),

ondert; e 1> sdoconstantes de tempo

A = [Iri = rill,

paral<i<mel<j<n.
(b) Calculard(t) da forma que segue:

S(t) = Z Zl|AWi7j(t>|-
I=1]=

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

E possivel interpretar as caracteristicas e funcionaisldds redes SOM a luz das catego-
rias e principios do método dialético, tentando entend®iocgeria possivel modelar as catego-
rias dialéticas a partir do modelo SOM de Kohonen. As expesssatematicas do treinamento
das redes SOM e o suporte ao treinamento em tempo real j&eiadea possibilidade de re-
presentacdo da categoria do movimento perpétuo, dado qoeedem a atualizagdo dinamica
dos pesos dos neurdnios (polos).

Caso se considere cada neurdnio como um pélo dialético glangébpossivel mostrar que
as redes SOM implementam o principio da contradicdo, dadenpeticdo entre 0s neurdnios,
0 que também configura a presenca da luta de p6los. No ensacategoria da totalidade so
€ modelada adequadamente quando séo utilizadas fun¢cosni@rmca continuas para toda a
grade de neurdnios, como € o caso das fun¢des gaussianagjudadssas funcdes modelam
a influéncia do comportamento “coletivo” do sistema diat&i{imapa de neurbénios) sobre o
comportamento “individual” do pdlo (neurdnio visto isodadente), evidenciando também a
presenca do aspecto de interpenetracdo dos polos. Além digaplementacao do principio
da totalidade também é limitada pela arquitetura da rede fagucom que a interpenetracdo
dos polos dependa bastante da configuracdo dos neurbni@s a@enas de seus pesos, cComo
evidencia a ideia de grade de neurdnios.
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Entretanto, é bastante dificil afirmar que as redes SOM possavir para implementar

a categoria da superacédo dialética: apesar de surgirerngagigqualitativas quando da con-
vergéncia do algoritmo, a partir de mudancas quantitatieagsentradas, e de isso poder ser
considerado como uma espécie de praxis, como argumentadw@naos sistemas dinamicos
nao lineares, o fato de néo se dar origem a novos neurdnios es@eer o desaparecimento
de neurbnios existentes faz com que se possa argumentadgue e fato a passagem das
mudancgas quantitativas para as qualitativas. Ou seja:das @OM estdo sujeitas a0 mesmo
tipo de critica feito as propostas baseadas em sistemasidognao lineares, apesar de se ter
uma modelagem explicita dos polos dialéticos a partir dasdméos das redes SOM.

3.3.2.8 Dialética e Mapas Fuzzy C-Médias

O mapa fuzzy c-médiasuma rede neurfitzzyndo supervisionada projetada para a tarefa de
agrupamento de dados [73], tendo sido bastante utilizadapticacées em classificacdo de
regides em imagens de RMN [74, 75, 76] e na deteccao de regjiiadas em RMN funcional
[77, 78, 79].

Dado um conjunto de dado = {x}_;, ondex = (x1,Xp,...,%,)T, € um universo de
m classex2 = {C1,Cy,...,Cy}, a tarefa de agrupar os elementos‘¥leem Q consiste em
minimizar a funcéo objetivd definida como segue [74, 78]:

m L
J= i;gluiq(XOHXl —wi|?, (3.7)

ondey;(x;) é afuncdo de pertinéncia gea class€;, w; € o vetor de pesos deésimo neurdnio
e o inteirog > 1 é oexpoente de nebulosidafi&t].
Os neurbnios possuem a seguinte expressao de saida [74]:

-1
. ||x—vviu)2/<q—”
i = Hi(X) = , 3.8
#=H (k;<ux—wk|| &9
onde 1<i <m.

Os pesos séo ajustados da seguinte formaks&simo neurdnio € o neurdnio vencedor, ou
seja:

() = \/ i (), (3.9)
i=1
entao: - O (¢ e ik

ondek € {1,2,....,m}, en(t) é a taxa de aprendizado e pode ser reduzida a cada iteragéo de

forma semelhante a utilizada no treinamento das redes SQdge€ador/ é o operador “ou”

da Logica Fuzzy como definida por Takagi e Sugene:a\V b = max{a,b}, Va,b € [0, 1] [80].
Também é possivelinterpretar as caracteristicas e fusladades dos mapészzyc-médias

usando as categorias e principios do método dialéticoabdscmodelar as categorias dialéti-

cas a partir do modelimzzyc-médias. As expressfes matematicas de treinamento e desupo
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ao treinamento em tempo real mostram que € possivel se falpresenca da categoria do
movimento perpétuo.

Considerando cada neurénio um polo dialético, também éymbdseostrar que os mapas
fuzzyc-médias implementam o principio da contradicéo, tendoista @ competicao entre 0s
neurdnios, ou seja, a luta de polos. A categoria da totadiéadodelada adequadamente, dado
que a influéncia do comportamento individual do neurdnida)pé afetada pelo comporta-
mento da rede, a0 mesmo tempo em que afeta a mesma rede, algueepuisto na expressao
da saida de um neurénio (expressao 3.8), que leva em conesos @gos outros neurdnios
presentes no mapa.

Contudo, ndo se pode afirmar que os mdpasyc-médias possam servir para implementar
a categoria da superacao dialética: semelhante aos mapasap€sar de surgirem mudancas
qualitativas quando da convergéncia do algoritmo, a pdgtmudancas quantitativas nas entra-
das, e de isso poder ser considerado como uma espécie dg podmo argumentado em favor
dos sistemas dinamicos nao lineares, o fato de ndo surgiogos meurbnios e nem se ter o
desaparecimento de neurdnios existentes faz com que segrgssnentar que nédo ha de fato
a passagem das mudancas quantitativas para as qualitdtoa@gs, os mapafuzzyc-meédias
estao sujeitos ao mesmo tipo de critica feito as propostEadas em sistemas dindmicos néo
lineares, apesar de se ter uma modelagem explicita dosgialéscos.

3.3.2.9 Dialética e Sistemas Dinamicos Complexos Emeggent

Ao contrario da Teoria da Catastrofe e da Teoria do Caos, xi&eeuim Unico critério ou
modelo que defina a dinamica complexa. Na verdade ndo ha nemanan critério Unico
para definir o que venha a ser complexidade. Alguns modelaindenica complexa envol-
vem atratores estranhos néo caaticos, fractais ou outnésiienos complexos para além dos
modelos de catéstrofe e de caos. Entretanto, muitos moiheloem esses ultimos. Todos
esses modelos podem ser encarados como dotados de alguta tipdmica dialética associ-
ada a dinamica caotica, no que se refere a pontos de biforgacando mudancas dinamicas
gualitativas e conflitos entre elementos opostos envadudodinamica [35].

Muitos desses modelos envolvem sistemas de equacdes erekrgla e pesadas simu-
lagbes de fendbmenos auto-organizados emergindo da din&haiforcas em conflito. Essa
auto-organizacéo € reconhecida pelos mais rigorosogid@éomo sendo uma verdadeira
implementagéo da transformacéo da quantidade em qualidada a capacidade de surgi-
mento de novas variaveis, a eliminacédo de variaveis antigagansformacéao qualitativa das
variaveis existentes, além da variacdo do numero de vésj&/por conseguinte do nimero de
polos [35]. No entanto, cabe aqui 0 comentario que, mesmoass@s sistemas dinamicos, a
modelagem do método dialético ainda nédo é perfeita na séa@asdado que os poélos ainda
nao sao explicitamente representados, mesmo que estgaachao fica a implementacéo da
categoria da contradicdo, do movimento perpétuo e da praxis

Um ponto importante para a discussdo € que as abordageéscdislem geral ndo séo
bem aceitas no mundo anglo-sax&o, por basicamente tré&srazdialética € vista como néo
cientifica, nebulosa e sujeita a manipulacéo ideoldgicdiggaopor parte de alguns grupos. A
ndo cientificidade e o carater nebuloso atribuidos ao mét@dético se devem a dificuldade
de se estabelecer um formalismo mateméatico adequado pavdelagem das principais ca-
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tegorias e aspectos da dialética, além dos vicios redsti@nipositivistas e habituados a uma
versao estreita da légica aristotélica, das estatistmaparativas e das linhas de pensamento
newtonianas e laplacianas [35].

Os académicos anglo-saxdes também alegam a sujeicao éficdial manipulacdes ideo-
I6gicas ao fato de parte consideravel dos pensadoresiclialéerem marxistas. No continente
europeu ha maior aceitacdo do método dialético. Mas quasstmthdos do método dialético
materialista, e portanto de qualquer relagdo com o marxiestyabalhos baseados em outras
abordagens dialéticas tendem a ter maior circulacdo doguedess mais proximos a dialética
materialista. Além disso, h4 uma maior aceitacdo da irggardo dialética do conceito de
sistemas auto-organizados de ordem emergente em sister@asabs complexos da parte dos
europeus continentais do que da parte do mundo anglo-saxgo [

Os modelos baseados em sistemas dinamicos complexos etesyggpesar de modelarem
0s principios da totalidade, da contradicdo, do movimeetpgiuo e da praxis, ainda ndo mo-
delam explicitamente os pdlos integrantes do sistema, pajiaelo ao fato de ainda estarem
em desenvolvimento, carecendo de conceitos mais formasscertsensos para as definicoes
dentro dessa area do conhecimento, torna-os ainda inviéeeio formalismo matematico
base para implementacdo do método dialético, sem contaa qil@da complexidade e custo
computacional do modelo sédo impecilhos adicionais [35].

3.4 O Método Dialético Objetivo

Tendo em vista as limitagdes das propostas de modelos afagas anteriormente e evidenci-
adas nas aplicacOes, fica evidente a necessidade de um mmaiglefinado para modelagem
das principais categorias da dialética. Neste trabalhorgedp oMétodo Dialético Obje-
tivo (Objective Dialectical MethadODM), um método de Computacédo Inteligente baseado
em evolucdo e revolucado, para ser adaptado as tarefas déagemede sistemas dindmicos,
classificacdo e reconhecimento de padrdes e busca e otimjzsgndo potencialmente uma
alternativa as redes neurais e aos algoritmos genéticos.

3.4.1 Defini¢cao Geral
Em linhas gerais, o ODM é definido da seguinte forma:
1. As entradas do sistema sao representadas adequadaomateravetor de condigdes

2. Define-se a quantidade inicial gdélosintegrantes do sistema, juntamente comimero
de fases historicas aduracao de cada fase histéricpodendo tanto o nimero de fases
histéricas quanto a duracdo de cada fase ser aleatérios;

3. A cada polo é associado uvetor de pesqsde mesma dimensionalidade do vetor de
condi¢cbes, umduncao de anticontradicde umamedida de forca Esses vetores de
pesos podem ser aleatdrios ou escolhidos a partir dos setereondicoes;

4. Iniciam-se as fases histéricas. Cada fase historicalastida em duas etapas:
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Evolugéo: Nesta etapa as condi¢des sdo apresentadas ao sistema.o©sqmpetem
entre si, a0 mesmo tempo em que transformam quantitatiienai@s aos outros,
em um processo que recebe o noméutie de pélose modela o principio da inter-
penetracdo dos polos. As funcdes de anticontradicdo depddalado avaliadas e,
dado um determinado vetor de condic¢des, o polo vencedogjausque apresen-
tar menor contradicdo com relacdo a entrada, tem seus gastadas e sua forca
incrementada. Esse processo continua até o final da faéedast

Crise Revolucionaria: Acontece no final da fase historica. Na etapa de crise rexsluc
naria sdo executados 0s seguintes passos:

(a) As medidas de forca de cada p6lo sdo comparadas. Aquabssqojas medi-
das de forca forem menores do que uma forca minima sédo marcado

(b) Avalia-se a contradi¢d@o entre cada par de polos. Casoteadigdo entre dois
polos seja menor do que uma contradicdo minima, um dos dhbs pdnar-
cado;

(c) A partir das contradi¢cdes avaliadas na etapa antenogrdra-se a maior de-
las. Essa é a contradicdo principal do sistema e € a partiaddeppdlos en-
volvidos nessa contradigcéo (tese e antitese) que poderaeiogem novo polo,
cujo vetor de pesos é montado a partir dos vetores de pes@lbssdo par,
como forma de permitir elementos do estado antigo nos palowdo estado,
modelando a existéncia de elementos do antigo no novo, quimthicio da
superacao dialética. E possivel também escolher, ao ievésd contradicio
principal, contradi¢gbes principais, e a partir delas gerais de um novo poélo.
Contudo, a geragdo de um novo polo dialético é aleatoria;

(d) Todos os polos marcados séo eliminados e um novo conjlenfwlos inte-
grantes do sistema é gerado;

(e) Os vetores de pesos dos poélos restantes sao alteradtmwiataente, repre-
sentando o impacto da crise revolucionaria sobre os pdioamescentes e 0s
novos polos.

Como se pode perceber da definicdo anterior, o ODM implenestgperacdo dialética
de forma bastante clara, uma vez que ndo soO os pélos sdmtjualitente diferentes apds a
passagem para uma nova fase historica, mas também o numabtodelo processo dialético
pode aumentar ou diminuir em relacdo a fase histérica anteri

3.4.2 Proposta de Definicdo Especifica

A partir da definicdo geral do ODM, na sec¢ao anterior, podprepor diversas definicoes
especificas para o0 ODM. Uma proposta de definicdo que apxaweitto do mapduzzyc-
médias é a seguinte:

Sejax = (Xq,%o,...,%)" um vetor den condiges que influencia um sistema cogft)
pdlos no instantg de forma qué(t) = {C1,Cy, ..., G, 1) } S€ja 0 conjunto de polos integrantes
do sistema, cada poG esta associado a uma funcéo de anticontradjoda um vetor de pesos
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w; definidos como segue:

ne(t) | 2/(a-1)\
() = [X=wi®l|
900 = (é (i) ) (341

Wi = (Wi 1,Wi2,...,Win), (3.12)

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

Sejamnp 0 numero maximo de fases historicag,(t) a duragdo de uma fase historica, e
n(t) o passo, onde & n(t) < 1, o algoritmo segue até que o numero de polos atinja um certo
numero desejado, ou que se atinja 0 nimero maximo de fas@sdds, ou mesmo gue 0s veto-
res de pesos dos polos ao final de uma determinada fasedastiriimizem uma determinada
funcao de custo.

A etapa deevolucaoou deluta de pologpode ser implementada da seguinte forma:

- g ) P
Wi7j(t+1):{ x:;g;f”(t)g' BG40 =W (t), :%tgg : (3.13)

. f fit)+1, i=Kk(t)

fit+1) = { (1), £ k() (3.14)
para 1<i <nc(t) e 1< j < n, ondef; € a medida de forga associada ao flek é o indice
do polo vencedor, dado que

Gk (%) = max(g1(x), g2(X); - - Gne (X))- (3.15)

Na etapa derise revolucionériadefine-se unvetor binario de marcac6eda forma que

segue:
m= (Mg, Mp, ..., Myer)

ondem = 1 quando o pol&; deve ser absorvido por outro polo ou eliminadoge= 0 caso
contrario, para X i < nc(t). Esse vetor é inicialmente nulo. E importante ressaltaregse
vetor esta representado apenas para fins didaticos, pasyaodser computacionalmente efi-
ciente utiliza-lo, ja que é possivel eliminar os p6los mdasasem precisar definir um vetor de
marcagao.

Na etapa de crise revolucionaria, primeiro séo avaliadaseaiidas de forca de cada polo.
Para tanto, as medidas de for¢a sdo normalizadas da fornsegue:

- fi(t)
fi(t) = : .
(t) (0] (3.16)

para 1<i < nc(t). Caso a medida de for¢a normalizada seja menor quedida de forca
minimapara a sobrevivéncia de um pélo apos o processo de luta dg p@alg ou sejafi(t) <
fmin, tem-sem = 1.

Apés a avaliacdo das forcas de cada poélo, séo avaliadas taadiodes. A contradicdo do
poloC; em relagéo ao polG;j, representada pd j, € determinada por:

&, =1-g(w)), (3.17)
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onde 1< i, j < nc(t). Caso a contradi¢céo seja menor qumatradicdo minimady,, Ou seja,
d,j < Amin, considera-se que na verdaGee C; sédo efetivamente o mesmo polo, e uma das
duas é marcada. Caso se esc@hdaz-sem; = 1.

Apos a fase de avaliacdo das contradi¢des, ainda na etapaeleegolucionaria, gera-se o
conjunto parcial de pélos integrantes do novo siste@@t), da seguinte maneira:

m(t) =0« C e Q'(t), (3.18)

para 1<i < nc(t).

A busca dagcontradi¢cdes principaig feita a partir da ordenacéo das contradicdgs
desconsiderando as contradic@s, parai # j e m = m; = 0. As contradi¢cGes principais
serdo ap > 1 maiores do conjunto ordenado. A partir delas sao geradosvass polosCy,
ondek > nc(t), desde a contradigdo que envolve o respectivo par de GpBE; seja maior
do que uma contradi¢cdo maxima, ou s&g,> Amax, ONdedmax € a contradicéo maxima para
geracao de sintese, estando relacionada ao conceito d& prEando este implica ndo apenas
na mudanca qualitativa dos polos integrantes do proceaggido, mas quando ha geracao de
um novo polo. Assim, através desse procedimento, modedeesaceito dialético de que as
maiores contradi¢cdes entre polos tendem a se resolverdgesameses dos pares tese-antitese
geradores; essas sinteses, por sua vez, dao origem a nta&s po

Os vetores de pesos associados aos novos ggle€,, especificamentay, e wy, podem
ser calculados combinando-se os pesos dos (le, envolvidos na contradi¢édo, de forma
semelhante a dos operadores de cruzamento em algoritm@éscgsncomo segue:

_f wpr(t+1), rmod2=1
| wpr(t+1), rmod2=0
Wer (t+1) = { Wer(t+1), rmod2=1" (3.20)

onde 1<r < n, enquantavp e Wq Sdo 0s vetores de pesos dos pdlge Cy, respectivamente,
componentes da contradicao principal.

Os novos pélos assim gerad@g,e C,, sdo parte doonjunto de novos p6lpQ”(t). Assim,
o conjunto de pélos remanescent®S’(t), é obtido da seguinte forma:

Q") =Q (H)HuQ"(t). (3.21)

A influéncia qualitativa da crise revolucionaria sobre obp@& modelada peluncéo de
crise, X (t), que pode ser como a fung&o seguinte:

X(t) = Xmax(t)G(0,1), (3.22)

ondex(t) é afungdo de crisexmax(t) € amaxima crisee G(0,1) € uma func¢do que retorna
um numero aleatorio de distribuicdo gaussiana com espefhagariancia 1. O conjunto dos
novos polos integrantes do sistema €,

Q(t+1) = {Ca(t+1),Co(t +1),...,Crory(t + 1)}, (3.23)
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onde
Ci(t+1) =C(t) e Q"(1), (3.24)

wij(t+1) =wij(t)+ x(t), (3.25)

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

3.4.3 Classificadores Dialéticos Objetivos

Os classificadores dialéticos objetivos sdo baseados raméialético objetivo. Seu funcio-
namento é relativamente simples: os vetores de atributosmeatados e considerados vetores
de condi¢bes que, ao serem apresentados ao sistema djatéticlicionardo a dindmica das
contradicBes entre os pdlos integrantes que, por sua veiglam os polos reconhecidos na
tarefa de classificacdo ndo supervisionada.

Assim, um classificador dialético objetiv@Wjective Dialectical ClassifierODC) é na
verdade um classificador ndo supervisionado adaptave| andavés de se pressupor um de-
terminado nimero de classes (p6los do sistema dialéticalnipode-se optar por estabelecer
uma quantidade de classes inicial e, ao longo das fasesitastocomo resultado da luta de
polos e das crises revolucionarias, classes (poélos) s@inatias ou absorvidas por outras,
podendo-se, ao final do processo de treinamento, obter oroldeeclasses estatisticamente
significativo presente no conjunto de treinamento, e unsifleador adequado, associado ao
estado final do sistema dialético.

Para acelerar a convergéncia do classificador dialétia®-pe eliminar o operador de ge-
racao de novos polos, presente na etapa de crise revolteio@®ntudo, iSso pode viciar 0
meétodo, dado que o operador de geracéo de novos polos é ute tiperador aleatorio gerador
de diversidade, quando se compara o classificador diakioaclassificadores evolutivos. No
entanto, isso pode ser compensado de certa forma pela;éttestas pesos dos poélos efetuada
pela funcdo de crise. O importante a ressaltar é que, dadandidpde de parametros iniciais,
€ de se esperar que os classificadores dialéticos objepEndam bastante dos parametros
iniciais.

As secdes seguintes apresentam uma proposta de definigidfiesgara os procedimen-
tos de treinamento e classificagao.

3.4.3.1 Treinamento

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

1. Definir o nUmero de fases historiaas

2. Definir a duracéo de cada fase histonga
3. Definir o nimero de poélos de paraugs
4

. Definir a forca minima, & fyin < 1.
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Definir a contradicdo minima&yn.

Definir a contradicdo maximamax.

Definir a maxima crise, & Xmax < 1.

Inicializar o passo de cada fase historica; §(0) < 1.

Definir o ndmero inicial de polos%0) = nc(0), o que define também o conjunto de
polos inicial:
Q(0) = {C1(0),C2(0),...,Cr;(0)(0)}-
Inicializar os pesos; j(0), onde 1<i <nc(0)e 1< j<n.
Seja #)(t) a cardinalidade d@(t), repetir atép iteragdes ou &(t) = nc +:
(@) Repetir atdy iteracoes:
i. Inicializar as medidas de forgla= 0, para 1< i < nc(t).
ii. Para cada vetor de condi¢cdes- (x1,Xo, ... ,xn)T do conjunto de entrad#l =
{xO}L_,, repetir:
A. Computar o valor das func¢des de anticontradig&o), onde 1<i < nc(t).
B. Calculargmax:
Omax = Max(g1(x),g2(t)(X), - - -, (1) (X))-

C. Calcular o indic&(t) do polo vencedor:
gi == gmaX:> k(t) = |
D. Atualizar os pesos do pélo vencedor:
. _ L w O+ nOg)(xi(t) —wij(t), =k
W|,](t+1)—{ Wi,j(t), i LK

ondeq > 1.
E. Atualizar as medidas de for¢a dos polos:

. f fi(t)+1, i =Kk(t)
f“*”—{ﬁm, £ k()
iii. Mudanga quantitativaQ(t+ 1) = Q(t).
(b) Calcular as medidas de for¢ca normalizadas:
— f t
fl(t): I( ) ne(t)’
max{ fi(t)},-;

para 1<i < nc(t).
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(c) Calcular as contradigdes:
&j=1-g(w;j),

onde2< j<nc(t)el<i<j.
(d) Mudanga qualitativa: computar o novo conjunto de pdliss+1), casod j > Smax:

fi(t) > fmin = Ci(t) € Q(t+ 1),
onde 1<i<nc(t) e
d.j = Omin = Gi(1),Cj(t) € Q(t +1),
&.j < Omin = Ci(t) € Q(t+1),

3.j = Omax= Cu(t),Cu(t) € Q(t+1),
onde2< j<nc(t),1<i< ju=nc(t)+1,v=nc(t)+2,e
(

War(t+1) = { Wi (t+
Wir(t+1), rmod2=0
+1), rmod2=1"
onde 1<r <n.
(e) Adicionar o efeito de crise aos pesos dos novos poélogramées do sistema:
Wi j(t+2) =wj(t+1)+ xmaxG(0,1),
paral<i<nc(t+1),1<j<neQ(t+2)=Q(t+1).

3.4.3.2 Classificacdo

Uma vez treinado, o classificador dialético objetivo se comacomo um método de classi-
ficacdo ndo supervisionada. Da mesma forma, isso tambémvidenee no treinamento do
classificador, quando se fag = ny = 1, o que transforma o classificador ODC em um mapa

de k-médias, por exemplo.
A classificacédo é feita portanto da seguinte forma: dado umjunto de condi¢des de

entrada
)T

)

X = (X1,X2,...,Xn
se o sistema se estabilizou cén= {C1,C,, ...,Cp. }, entdo se calcula:

Omax = Max1(X), 92(X), .- -, Gne(X))-
A regra de classificacédo portanto é:
Ok(X) = Gmax = X € C,

onde 1<k < nc.
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3.5 Concluséao

O método dialético pode ser utilizado no estudo de diversudmenos e processos, sejam eles
sociais, econdmicos ou haturais, por exemplo, desde geefesibmenos ou processos possam
ser modelados por meio de uma unido dialética e se tenha aortheaer seus polos integrantes
principais e suas rela¢gdes matuas. No entanto, para aplin@todo filosofico investigativo da
dialética em areas ligadas as Ciéncias Exatas, como a E@rasitngenharias e a Ciéncia da
Computacédo, também é necessaria uma formulacdo matemddigaada, que possa instanciar
as principais categorias do método dialético, sem se ppao@dm a modelagem matematica
de todos os aspectos da dialética, que podem nao ser dsse@ara a maioria das aplicacdes
nas areas do conhecimento citadas. Nesse sentido, o0 méabékicd objetivo foi projetado
para ser uma formulacdo matematica e algoritmica para cdmétalético materialista.

O método dialético objetivo como ferramenta matematica para teoria critica aproveita
o carater filosofico investigativo da dialética na constoud@uma ferramente para modelagem
comportamental de sistemas e reconhecimento de padrdeseaando uma proposta de im-
plementacdo do método dialético objetivo muito semelharsistemas hibridos baseados em
redes neurais artificiais.

O método dialético objetivo é uma tentativa de formular oadétdialético da Filosofia da
Praxis em uma forma algoritmica e consistente, com um fasmal proprio, evitando utilizar
abordagens baseadas em heuristicas e sistemas dinamelsdos por equacdes diferenci-
ais néo lineares, dedicada a tarefas de modelagem e clas&ific O classificador dialético
objetivo € uma versdo do método dialético objetivo parasdiaacdo ndo supervisionada e re-
conhecimento de padrfes. A partir da analise dos procetiida treinamento e classificacdo
do classificador dialético objetivo pode-se perceber quando se limita o problema a apenas
uma unica fase histdrica, o método se reduz a um classific@asupervisionado baseado em
agrupamento, de certa forma semelhante a métodos como as m#p-organizados de Koho-
nen, mapas de k-médiaduezzyc-médias, o que é de se esperar, dado que em uma Unica fase
histérica ndo ha superacao dialética, ndo ha praxis. Aligsoprio conceito de fase histérica
€ dependente da praxis.

Assim, o classificador dialético objetivo pode ser utiliza problemas onde o numero
de classes estatisticamente significativas ndo € bem ddohdeada a sua capacidade de gerar
novas classes e de eliminar classes existentes ao longockspo de treinamento ndo super-
visionado, ou ainda em problemas onde se deseja encontrarapa de agrupamento 6timo
para uma determinada tarefa de classificacdo. Contud@fa thr encontrar um mapa de agru-
pamento 6timo € empirica, pois é preciso analisar o comperito do treinamento em funcéo
dos diversos parametros do método, como a for¢ca minima,teadagéio maxima e a contradi-
¢do minima, o numero de pdlos integrantes inicial, o niUmenasks historicas e a duracao de
cada fase historica, a probabilidade de geracao de novos, ix@m como o passo de cada fase
histoérica.






CAPITULO 4

O Metodo Dialético adaptado a Busca e Otimizacéao

4.1 Introducéo

A concepcéo dialética da realidade é um tipo de método filmsdfivestigativo para analisar
processos presentes na natureza e em sociedades humaaaseri§ens estdo conectadas as
filosofias das antigas civilizagdes da Grécia, da China edla inest&o fortemente relaciona-
das ao pensamento de Heréclito, Platdo, e as filosofias géeslicomo o Confucionismo, o
Budismo e a Escola Zen [10].

Como um método geral de andlise, a dialética tem experimientan progresso conside-
ravel devido ao desenvolvimento da filosofia alema do séclie ¢om a dialética de Hegel,

e do século XX, com os trabalhos de Marx, Engels, Gramsci @dsik Todos esses fil6so-
fos produziram trabalhos fundamentais a respeito da docgdas contradicdes na natureza e
nas sociedades baseadas em classes sociais, dando origgra seoconvencionou chamar de
Materialismo Histérico [27, 28, 29, 30, 31, 32].

O método dialético do Materialismo Historico é uma ferratagrara o estudo de sistemas
gue leva em conta a dinamica de suas contradicbes como posagisamicos com fases in-
tercaladas devolucaoe crise revoluciondria Isso tem inspirado a concepg¢ao de um método
computacional inteligente evolutivo para classificacée geja capaz de resolver problemas
comumente resolvidos por abordagens baseadas em redais mealigoritmos genéticos.

A maioria dos paradigmas de Inteligéncia Computacionatjquéarmente redes neurais,
computacéo evolucionaria e algoritmos de inspiracao sadioiral (comportamental), sédo ba-
seados em algum tipo de teoria voltada a aplicac6es gemaixyra na pratica sejam teorias
bastante incompletas; como ilustragéo, tém-se 0s seguattes: as abordagens baseadas em
redes neurais se apbéiam sobre determinados modelos doccg38)) ja a computacao evolu-
cionaria € baseada na Teoria da Evolucédo de Darwin e em sgelsvdé/imentos posteriores,
dentre eles a Genética de Mendel [33, 81]; por sua vez, slgywside inspiracao socio-cultural
séo baseados no estudo de populagdes, tais como os algobigs®ados em colonias de for-
migas e em otimizacao por enxame de particubasticle Swarm OptimizatiorPSO) [81].

O Método Dialético Objetivo@bjective Dialectical MethodODM) € um método de Inte-
ligéncia Computacional baseado na dialética materigiata as tarefas de classificagdo super-
visionada, classificacdo néo supervisionada, busca ezeipd; sua versado para classificacao
nao supervisionada tem sido empregada com sucesso ndicdgsisi de imagens multiespec-
trais sintéticas de ressonancia magnética anatdémica, temaonenta para auxiliar a analise
do especialista [82, 83]. Neste capitulo se busca apresei@®M como uma proposta de
algoritmo dialético para busca e otimizagéo, aproveitaamléormalizacdes da Computacéo
Evolucionéria e da Logica Fuzzy.

65
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Figura 4.1 Claude Elwood Shannon, engenheiro eletrénico, matemafpz da Teoria da Informacao
(1916-2001)

Este capitulo também busca mostrar que € possivel usar @gioinia Maxima Entropia
para se obter uma versdo modificada do algoritmo atravéstdagim de novas expressdes
para as funcfes de pertinéncia, uma vez que a maximizacaurogia assim definida tanto
garante a convergéncia do algoritmo quanto garante a méplaracao da vizinhanca do
ponto 6timo. Ao final, as expressdes candnicas do métodétidmlobjetivo para busca e
otimizacao sdo comparadas as expressoes obtidas pelaigapdmda entropia, sendo tecidos
comentarios a respeito de suas semelhancas e diferencas.

4.2 Principio da Maxima Entropia

A Teoria da Informacé&o tem suas origens no classico artigolaede Elwood Shannon (ver
figura 4.1) de 1948 que, junto com desenvolvimentos poséxri@alizados por outros pesqui-
sadores, serviu de resposta direta a necessidade da EngdflB&rica de projetar sistemas
de comunicac¢Bes que fossem ao mesmo tempo eficientes e emnfldd, 33]. Para tanto, a
Teoria da Informacao destaca a necessidade de que os prigesistemas sejam construidos
sobre as bases de modelos tedricos da informacdo. Denéie resslelos, os mais utilizados
séo o Principio da Maxima Informacao Muatua e o Principio dxima Entropia [33]. Nesta
sec¢do sera abordado apenas o segundo modelo, dada a salailagdide a proposta de anélise
dindmica e projeto de um método de busca e otimizacédo baseatialética materialista.
Considerando uma variavel aleatéria dischétmodelada da forma que segue:

X ={x k=0,+1,42,... +(K—1),+K}, (4.1)

ondexx € um numero discreto ék2+ 1 é a quantidade de niveis discretos, assumindo que o
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eventoX = xx ocorre com probabilidade

Pk = P(X =), (4.2)
desde que

K
> k=1 (4.3)
k=—K
para 0< px < 1, aquantidade de informacadgdy) associada ao evenk¥o= xi € definida como
[33]:

| (%) = log (é) = —logpx. (4.4)

onde a base do logaritmo é arbitraria. No contexto da Tearimfbrmacéo, a quantidade de
informacé&o esta associada a incerteza sobre um eventon Afsium ponto de vista intuitivo,
guanto maior a “surpresa”, ou seja, a “novidade” associagia &vento, menor a probabili-
dade de ocorrer o referido evento e, portanto, maior a qleddi de informacédo associada,
dado que lim, ol (%) = 4. Essa definigdo também € consistente do ponto de vista etimo-
I6gico quando se tem em mente a maioria das palavras utibzaals linguas ocidentais como
sinbnimo de informacao, tais conmovase novidadegem portugués)iews(inglés) eeuag-
gelion(grego classico, de onde vem a pala@vangelhpque originalmente tinha o sentido de
novidades da frente de guerra), sendo essa caracteriatieadom poder de generalizacéo da
Teoria da Informacéo como definida por Shannon.

Uma vez que a quantidade de informatéq) é uma variavel aleatéria discreta com pro-
babilidade associadpy, 0 valor médio estatistico déxy) sobre todo o intervalo dek2+ 1
niveis discretos pode ser encarado como a seguinte astatisK [33]:

K K
HX) = (X)) = > pd)=— > plogp, (4.5)
k=—K k=—K

onde a estatisticel (X) € chamada dentropiada variavel aleatoriX, pela analogia de sua
expressao algébrica a expresséao da entropia como defitédBgpmodinamica Estatistica [33].
Assim, a entropia é na verdade a medida na quantidade denaféo média, ou quantidade
esperada de informacé&o, associada ao sistema.

CasoX seja uma variavel aleatéria continua com fungcédo densidageababilidadefy,
utiliza-se aentropia diferencialdefinida como [33]:

+o00
h(X) = — / fx (%) log fx (X)dx (4.6)
Supondo um sistema estocastico onde a distribuicéo delgliolbae dos estados possiveis
de serem assumidos pelo sistema seja desconhecida, sa@egde algumas restricbes sobre
os valores dos estados possiveis sdo conhecidas, € necessather um modelo probabilis-
tico que seja 6timo em algum sentido. Rdincipio da Maxima Entropidenta resolver esse
problema afirmando que, quando uma inferéncia é feita comdrasnformacao incompleta,
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essa inferéncia deve ser realizada a partir da distribudedprobabilidade que maximiza a
entropia, desde que sujeita as restricdes sobre a dig&i({85, 86, 87, 33].
Algebricamente, considerando um sistema coestados possiveis, ou seja,

X ={X1,X2,...,%n},

o Principio da Maxima Entropia consiste na resolucédo de whl@ma de otimizacao restrito
[85], onde se deseja otimizar a expressao:

n
H=-Y plnp, 4.7)
i; | |
parap; = P(X = ¥;), de acordo com as seguintes restricdes:
n
pi =1, (4.8)
2P
n
(900 = 3 Pigx) (4.9)
1=

onde(g(X)) é o valor esperado da fun¢goX), sendo este, portanto, um valor conhecido. Esse
problema de maximizacao pode ser resolvido de acordo conteddéos Multiplicadores de
Lagrange, admitindo que:

pi = exp—A — ug(x)], (4.10)

ondeA e u sdo parametros de Lagrange para o caso unidimensionalsgtsunolo nas ex-
pressodes 4.8 e 4.9, resultando nas seguintes expressoes:

(90X)) =~ 5., nZ(n). (4.11)
A=InZ(u), (4.12)

onde i
Z(p) = _;exp[—ug(mﬂ (4.13)

€ chamada diincéo de partica¢gs].
O resultado pode ser generalizado para um conjunto fie¢desgk(X), dados os valores
esperados:

(90X)) = 5 Pc), (4.14)

para 1< k < m, e a funcao de particao [85]:

n m

Z(A1, A2, Am) = ZieXp[_ Ak (%i)], (4.15)
= =]



4.3 ENTROPIA FUZZY 69

dando como resultado as distribuicdes [85]:
m
pi =exp—Ao— H Akgk(%)]- (4.16)
K=1

Portanto, para o caso de multiplas fun¢des de caracteoizaga valores esperados conhe-
cidos, a maxima entropia é dada por [85]:

Hmax = Ao+ Z A(Gk(X)), (4.17)
k=1

onde as constante sdo osmultiplicadores de Lagrangf85, 33], obtidos pela resolucdo
numerica do sistema composto pelas seguintes equacoes:

Ao = |nZ(A1,A2,...,)\m), (4.18)

0
<gk(x>> = _—Inz()\lv)\Zw'-?)\m)v (419)
0 A
parak=1,2,...,m. Substituindo 4.18 e 4.15 em 4.16, tem-se:

exdAd xS Ag(x)] — P T A
P = expl—Aolexi— 3 Adk(x)] = 5= H TR

0 que resulta na distribuicéo de Gibbs [85]:

expl— Y1 AkGk(%)]

pi = , (4.20)
| Y1 exp— 3 ilq Akgk(Xj)]
parak=1,2,...,m.
As variancias das funcdeg(X) sdo dadas por [85]:
2 2 2 07
A70k(X) = (G(X)) = (@(X))" = =55 Z(A1, A2, ..., Am), (4.21)
k
parak=1,2,...,m.
Assim, para uma unica funcamé& 1), a expressao 4.20 se torna:
i exp—Ag(x)] (4.22)

~ T exp-Ag(x)]

4.3 Entropia Fuzzy

A necessidade de representar conhecimento disponivelrdeeaia cujos valores sdo desco-
nhecidos tem se tornado uma necessidade crescente emasistemnformacéo [88]. Existem

diversos tipos de medida de incerteza. O primeiro e maisemidd deles é a medida de pro-
babilidade. Entretanto, outras medidas de incerteza s&ivais utilizando mediddszzy tais
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como incertezas probabilisticas e incertezas possibd#s{88]. Assim, é possivel construir
diversas formas de medir a incerteza e a informacdo asssc&dma variavel, o que torna
possivel construir diversas formas de medida de entroplapander da medida de incerteza
utilizada [88, 89, 90, 91].

SejaV uma variavel que pode assumirmestados possiveis:

x = {X17X27"'7Xn}7

ondeX € o conjunto de estados, uma medigzzyy € um mapeamento de um subconjunto de
X no intervalo|0, 1], ou sejay : 2X — [0, 1], obedecendo as seguintes propriedades [88]:

LouX) =1
2. u(0) =0;
3. ACB= u(A) < u(B), YA,BC 2%,

No caso de se ter aincerteza expressa na forma probahilistonhecimento a respeito de
uma variavel desconhecida pode ser representado por umdahezyyu ondepu({xi}) = p;

e consequentemente [88]:
HE) = 3 H(Ix)). (4.23)
S

onde u(E) nesta situagdo acaba sendo uma medida de probabilidaHe déma vez que
H(X) =1, tem-se:

n
HX)= > u({x})=> p=1 (4.24)
x%( i; I
Uma definicdo possibilistica da incerteza do evéntoa que segue:

M(E) = maxu({x}). (4.25)
X €E

Em diversas aplicacdes da Teoria da Decisdo e da Teoria dos,Joedidas néo aditivas
S80 necessarias para expressar incerteza [88]. Combaritardsl (2008) afirmam que as
medidasuzzysdo medidas n&o aditivas por exceléncia, dado que obedeceés &ondicbes
citadas nos paragrafos anteriores, ou g&fX,) =1, u(0) =0eAC B= u(A) < u(B),VA,BC
2%, e ndo respeitam a aditividade, uma vez que, 8asB = 0, tem-seu(AUB) # u(A) + u(B)
[92]. Na verdadep (AUB) = max{u(A), u(B)}.

Assim, para definir uma medidazzy uma vez que as pertinéncitaizzysdo medidas nao
aditivas, caso se queira medir a quantidade de informaca@8aamé preciso incluir também a
informag&o complementar [89]. Por conseguinte, Fan e M@R8presentam diversas entro-
piasfuzzypossiveis, definidas pela inclusdo da informacdo compliEmesomo é o caso da
seguinte entropia obtida a partir da generalizacéo de uensiscom dois estados [89]:

n

H(A) = - _;[MA(Xa) I pa(Xi) + (1= Ha(X)) IN(1 = Ha(X))], (4.26)
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ondepia(X;) € o grau de pertinéncia agao conjuntdA. Diversas férmulas de entropia sdo apre-
sentadas por Fan e Ma (2002), mas todas envolvem de alguneranas graus de pertinéncia
complementarega(Xi) e 1— Ua(X ), mas a apresentacéo de todas as formulas de entoagia
foge do escopo deste trabalho [89]. Contudo, a tentativa @glécar o Principio da Maxima
Entropia usando as entropias apresentadas por Fan e Ma) (230%a em equacdes do se-
gundo grau que podem nao ter solugéo real, o que dificulteeagdd de expressdes analiticas
para as funcdes de pertinéncia.

Uma vez que a solucdo das equacgfes envolvidas na aplicagdond@io da Maxima
Entropia usando a Entropia de Shannon ja € algo bem estatwetiantro da Teoria da Infor-
macéo, Yager (2000) propde uma formula de entrdgzaysimilar a Entropia de Shannon,
definida para a medidazzyu da forma que segue [88]:

H () = —__ivi Invi, (4.27)

ondeV; é o indice de Shapley, uma medida de incerteza que incluilosegale pertinéncig
e seus complementos, definido por [88]:

n—1

Vi= S % H(EU{x}) — H(E)), (4.28)
K=0 ECF[E|=k

ondeF = X —{x;}, |E| é a cardinalidade do conjuni e

yo_ Kn—k=1)!

- , (4.29)

ondeV; € [0,1] eSi Vi = 1.

Em problemas de agrupamentdustering, as variaveis envolvidas assumem apenas um
unico estado, dado que agora ndo faz sentido afirmar que @witoqgrtence igualmente a dois
grupos €lustery ao mesmo tempo, por exemplo; assim, as medidas de incéutezpassam
a ser medidas probabilisticas. Logo, segundo Yager (268@}se [88]:

H(EU{X}) —H(E) =pu({x}) = pi,

n—1 n—1
Vi=$ % p=pY % ; 1.
k; ECF§E|:k k; ECF,[E[=k

Contudo, para qualquer valor ﬁﬁexistemﬂ subconjunto tais queE C X — {x; }

KI{n—k—1)!
e |E| =k, o que resulta [88]:

0 que resulta

T Ul L
ECF§E:k kKi(n—k—1)I’
de onde vem que

R ( B B
P2 e
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Mas como
_ K(n—k-1)!
N n! ’
tem-se
"“Ik(n—k—-1)! (n-1)! nl(n-1)! nli
ViR T Kk P2 m P2aTh

de onde se conclui que, para casos onde a medida de inderzeyeoincide com uma medida
probabilistica, ou sejai = u({x}) = pi, como no caso de problemas de agrupamento, a
Entropia de Shapley coincide com a Entropia de Shannonrdefque [88, 90]:

H(u) = —ii\/i InV; = —i:i pilnpi, (4.30)

sendo a Entropia de Shannon um caso particular da Entro@hajdey [88].

4.4 Computacao Evolucionéria

Uma das principais metodologias componentes da Intelig&amputacional € a Computacdo
Evolucionéria, que lida com formalismos e estratégias paalucao de problemas baseando-
se em mecanismos evolutivos provenientes da Genéticagaereios da Teoria da Evolucéo
de Darwin (ver figura 4.2) [93], tais como 0s mecanismos dec&el natural, cruzamento e
mutacdes, além dos paradigmas baseados em comportamesrgeata adaptativo [81]. O
principal objetivo da Computacédo Evolucionéaria é proveraimentas para a construcao de
sistemas inteligentes para modelar comportamento ieteky81].

O campo da Computacado Evolucionaria pode ser dividido encdrasnte cinco familias
de paradigmas [81]:

1. Algoritmos genéticos;

N

. Programacéao evolucionaria;

w

. Estratégias evolutivas;

SN

. Programacdao genética;

ol

. Otimizacéo por enxame de particulas.

Dessas, serao tratadas neste trabalho apenas as seduintegans: algoritmos genéticos,
programacao evoluciondria e otimizagédo por enxame decpkasi devido a formarem a base
principal de inspiragéo para o formalismo do método diadédbjetivo como método de busca
e otimizacao heuristica, além da propria dialética mdistaa
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Figura 4.2 Charles Robert Darwin, um dos pais da Teoria da Evolucad(1882)

4.4.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genético$sgnetic AlgorithmsGAs) buscam inspiragédo na Teoria da Evolucao
de Darwin e na Genética de Mendel (ver figura 4.3), assimilanddaptando seus principais
conceitos e definicbes, como os conceitos de fendtipo, ipen@romossomo, gene, cruza-
mento, selecdo natural, aptidao, geracdo, mutacao, donagelitismo [81, 8, 93].

Os GAs consistem basicamente em processos iterativos pseca b otimizagéo heuristi-
cas, onde se tem a geracdo de um conjunto inicial de cangidatolu¢do do problema, no
caso, candidatos a maximizacao de uma determinada fungétivolou, semelhantemente, a
minimizacdo de uma determinada funcdo custo; esse conjunial de candidatos recebe o
nome depopulacéo inicial enquanto cada candidato a solugdo, membro desse comnjigidd) i
€ umindividugq inicialmente caracterizado por uf@noétipg para resolucédo do problema, os
individuos passam a ser representadogypaitiposcaracterizados paromossomaqyetores
tipicamente binarios, onde cada coordenada corresponai@ aaracteristica do individuo, ou
gene que pode estar ativado ou nao ativado [8].

Um GA pode ser definido pelo seguinte algoritmo generalizéwlstrado pela figura 4.4:

1. Geracao da populagéo inicial: é gerado um conjXii@® dem(0) individuos (cromosso-
mos) na forma de vetores binarios aleatoxd®) € {0,1}", para 1< i < m(0), ou seja,
X(0) = {x1(0),x2(0),...,Xmn)(0) }, onden é a dimensionalidade do problema, i
mero de gene®ndex; j € {0,1} € o j-ésimo gene do-ésimo individuo, para £ j <n);

2. Repita até que seja atingido um determinado nimero makéngeracoes (iteracdes) ou

que se atinja uma boa estimatif&x(t)), do valor maximo verdadeird,x*), da fungéo
objetivof : {0,1}" — R:

(a) Exposicéo dos individuos ao ambiente: avaliacdo daafunbjetivo 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 Gar{&822-1884)

(b) Selecdo natural: cada individuo recebe um determigado de aptidao ni(t),
proporcional ao valor da fungéo ojetivo correspondentéodea que [94]:

mt) = ——2 (4.31)

onde 1<i < m(t). No Método da Roletanimeros aleatoriak(t) uniformemente
distribuidos no interval0, 1] séo gerados em uma determinada quantidade,
onde 1< k < my(t) < m(t) [8]; caso a condic¢éo

i—1 i
2 N <t < 3 nit) (4.32)
= =

seja satisfeita, 6-ésimo individuo € consideradgptopara passar a fase seguinte e
realizar o cruzamento, e passa a integrar o conjunto dosdludis aptos a cruzar,
A(t), ou sejaxi(t) € A(t), para 1< i < m(t);

(c) Cruzamento: Define-se uma mascara= (my,mp,...,my)" € {0,1}"; a partir
dessa méascara sao gerados os individuos da geracédo sedgaifttena que segue

[95, 8, 94
X, (t+1) = { ;((;I.((?) s (4.33)
X,i(t+1) = { i?.l((:)) n e (4.34)

(4.35)
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ondex, (t) e xs(t) sdo ospais ou antepassadosenquantax,(t + 1)’ e x{(t + 1)
séo odfilhos ou descendentesintes de sofrerem mutagdes, parads< m(t) e
1<uv<mt+1);

(d) Mutacao: nesta etapa, tipicamente um gene de cadaduodifilho € aleatoriamente
escolhido e modificado, ou seja,

O T IEEORS vk ARSI CED

onde¢(.) é ooperador de mutaggaue define o valor do indidee a negacéo do
k-ésimo gene. Uma estratégia bastante comum € fazer com dju&liros muito
aptos passem para a geracao seguinte automaticamentegreemssibmetidos a
operacdo aleatéria de selecdo natural; a essa estratéggaaddome delitismo
[8, 81]. J& quando esses individuos também nédo sédo submatidatacéo, tem-se
uma situacao em que individuos filhos sdo exatamente igossaas, 0 que recebe
o nome declonagen8, 81].

Os algoritmos genéticos podem ser utilizados com sucessolngéo de diversos proble-
mas, como a determinacédo da arquitetura de rede neuralialtifiais adequada a um determi-
nado problema (otimizacéo de arquitetura neural), combl@noas de controle de processos,
classificacdo e reconhecimento de padrdes [8]. GAs tambéenpser utilizados na solugéo
de problemas de otimizacado multiobjetivo [95]. No entanto,problema critico € a modela-
gem dos candidatos a solugdes na forma de cromossomos.[81, 8]

No caso da busca de redes neurais 6timas ou sub-6timas panaidados problemas, as
arquiteturas de redes, e possivelmente até seus pesosn) devenodelados na forma de ve-
tores binarios, de acordo com a definicdo usual de algoriganéticos, enquanto a funcéo a
ser otimizada deve ser alguma medida de qualidade a seidatimpmo por exemplo a taxa
de acerto global ou o indiage, em problemas de classificacdo e reconhecimento de padrdes.
Assim, embora o uso de GAs possa ajudar na busca da solug@o aii sub-6tima, as solu-
¢Oes usando GAs demandam um custo computacional relatitamiéo, além de serem muito
sensiveis a modelagem dos fendtipos em genatipos [81, 8].

4.4.2 Programacao Evolucionéria

A Programacéao Evolucionari&yolutionary ProgrammingeP) é uma das principais familias
de técnicas da Computacdo Evolucionaria. A EP foi inicialimelesenvolvida como uma
abordagem de Inteligéncia Artificial, mas que passou a ggar@ente empregada na resolucéo
de problemas numéricos, dentre eles os problemas de buso@azagao [96, 81, 97].

Os algoritmos de EP sdo muito semelhantes aos algoritma@&igesy tendo como prin-
cipais diferencas a auséncia da representacdo na formamessomos e de operadores de
cruzamento: nos EPs os individuos sdo representados moesete pesos reais ao inves de
cromossomos; os individuos filhos sdo gerados a partir dag&oitdos pais, simplesmente,
sem cruzamento, podendo parte dos individuos filhos seremd@gea partir de clonagem; a
mutacao consiste na adigdo de algum tipo de ruido aos pesasildduos; ja a selecao é feita
a partir dos melhores individuos da unido das populacdeaideilhos [97].
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Em problemas de busca e otimizacéo, os EPs sao definidossgeliote algoritmo genera-
lizado, ilustrado pela figura 4.5:

1. Geracgdo da populacéo inicial de individuos, na forma deree de pesos, onde cada
individuo € um candidato a solucgéo;

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

(a) Exposicéo dos individuos ao ambiente, ou seja, avalided&uncao objetivo em
todos os individuos da populacéo;

(b) Busca do individuo mais apto, ou seja, do individuo dasocao maior valor da
funcéo objetivo;

(c) Geracédo dos novos individuos por mutacdo dos individheis aptos escolhidos
dentre os individuos anteriores.

Assim, o problema de otimizacdo de uma funcao objefivé — R, ondeSC R", sendan
a dimensionalidade do problema, considerando um conjoigi@i demindividuos candidatos
a solucdo e representados pelos vetrreseria resolvido heuristicamente pela atualizacdo dos
vetores segundo expressdes semelhantes a que segue:

Xi(t+1) =x;(t)+ri(t), (4.37)

para 1<i < m, onder;(t) € um vetor aleatérim-dimensional cujas coordenadas(t), para

1 < j < n, séo tipicamente numeros aleatérios com distribuicaosjans, podendo obedecer
a outras distribuicdes probabilisticas, como a de Cauchgm@&smo ser obtidos por processos
iterativos proprios envolvendo nimeros aleatérios deidist6es quaisquer [97]. As iteracdes
continuam até que se atinja uma determinada quantidademade iteracdes ou que um dos
seguintes critérios seja atingido:

X"~ %(0)]] <&, (4.38)
|f(x*) — f(X(t))] <&, (4.39)

para
f(%(1)) = max £(x)(1). (4.40)

ondex* é o ponto de méaximo da fungdo objetifce f(x*) &€ o valor maximo de, enquanto
X(t) e f(X(t)) s@o suas respectivas estimativas-8aima geracag é a tolerancia da solugéo.
Os critérios das expressdes 4.38 e 4.39 sdo critérios mattarexcludentes, ndo devendo,
portanto, ser utilizados juntos.

Nas subsecdes a seguir sdo apresentados 0s principaithadgate programacao evoluci-
onaria.

4.4.2.1 Algoritmo CEP

O algoritmo CEP Classical Evolutionary Programming baseado na estratégia de mutacdo
gaussiana e funciona da seguinte maneira [97, 98]:
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1. Geracado de uma populacéo inicialdeéndividuosn-dimensionais, representados pelo
par(xi,s), Vi € {1,2,...,m}, ondex; sdo variaveis objetivas, ou seja, candidados a so-
lucdo que otimiza a fungéo objetiio: S— R, ondeSC R" e n é a dimensionalidade
do problema, enquan®= (S .1,S.2,...,S.n)" S80 os desvios padrdes para as mutagdes
gaussianas, também chamados de parametros estratégiatggoeitmos evolucionarios
auto-adaptativos;

2. Repetir até que um determinado critério de parada seghestat

(a) Avaliagédo da funcdo objetivo nos individuos pdis,s), Vi € {1,2,...,m}, ge-

randof (X;);
(b) Geragdo den individuos filhos por mutagadx,s), Vi € {1,2,...,m}, de forma
ue:
! S{J =5 jexp(1aG(0,1) + 1,G(0,1)), (4.41)
X =%+ ,Gj(0,1), (4.42)

Vie{l,2,....m}eVje{12...,n}, ondeG(0,1) é uma variavel aleatdria gaus-
siana de media 0 e variancia 1 gerada paraiuiro, enquantoG;(0,1) é ge-
rada para cadg; ja os parametros de controle s&o definidos came: 1/v/2n
ety =1/1/2VN

(c) Avaliag&o da funcéo objetivo nos individuos filhgs, ), Vi € {1,2,...,m}, ge-
randof (x{);

(d) Selecéo domindividuos mais aptos dentre a populacéosherzlividuos composta
da juncéo das populacdes de pais e de filhos, para compor @e@agio de pais:
em problemas de minimizag&o isso significa selecionan oslividuos(x;,s) ou
(xi,s) com menores avaliages da fungdo objetivo, ou seja, com mEnores
valores def (x;) ou f(x{). ldem para problemas de maximizag&o.

4.4.2.2 Algoritmo FEP

O algoritmo FEP East Evolutionary Programming uma modificacdo do algoritmo CEP pro-
posta por Yaet al. (1999) [97] e se diferencia do CEP pelo uso da mutacéo de @alefimida
como segue [97, 98]:

ii =5 jexp(1aG(0,1) + 1,Gj(0,1)), (4.43)

X,j =%, +9;0), (4.44)

Vie{l1,2,...,mieVje{1,2,...,n}, onded; &€ uma variavel aleatéria de Cauchy padréo gerada
para cadg. A funcéo densidade de probabilidade de Cauchy padréo éxdada

1

o) = Ty

(4.45)
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4.4.2.3 Algoritmo LEP

O algoritmo LEP ILévy-Type Evolutionary Programmipg uma modificacdo dos algoritmos
CEP e FEP proposta por Iwamatsu (2002) [99] e se diferenci@k® e do FEP pelo uso da
mutacéo baseada na distribuicdo de probabilidade de Léfigjdh como segue [99, 98]:

q},- = 5,jexp(1aG(0,1) + 1,Gj (0, 1)), (4.46)

X =x%j+5;Li(B), (4.47)

Vie{1,2,....m}eVje{1,2,...,n}, ondeL;(B) € uma variavel aleatoria de Lévy com para-
metro de escala @ < 3 gerada para cada

4.4.2.4 Algoritmo SPMEP

O algoritmo SPMEPS$ingle-Point Mutation Evolutionary Programmingossui uma filosofia
diferente dos demais algoritmos apresentados: ao invasyesmente mudar a distribuicéo
das variaveis aleatorias presentes as mutacfes, o SPME®Rditesar apenas um dosom-
ponentes dos parés;,s) em cada mutacao, gerando os individuos filhos da forma que seg
[100, 98]:

g =s.jexp—a), (4.48)

X j=%j+5;Gj(0,1), (4.49)
Vi e {1,2,...,m}, ondej é fixo para cada mutagéo e escolhido de formajquéJ [1,n).

4.4.25 Comentarios

Os algoritmos EPs variam basicamente de acordo com a g@&rd& mutacdo. Varias estra-
tégias de mutacdo tém sido propostas na ultima década. Ac&mutmussiana é a mutacao
classica em EPs (CEP), mas ndo € muito boa para otimizacé&ocfies multimodais [98, 97].
A mutacao de Cauchy foi proposta no algoritmo FEP e pode getrores solucdes do que o
CEP em fun¢des multimodais, mas € menos eficiente do que o @FPoblemas unimodais
[98]. A mutacdo baseada na distribuicdo de Lévy, do algorltéaP, foi proposta como um al-
goritmo mais flexivel do que CEP e FEP, e é equivalente ao FBRdguo parametro de escala
B =1, e sereduz ao CEP quanfie= 2, mas na pratica é dificil determinar o melhor valor de
B para um determinado problema [98]. Além do mais, o algoritfBB ndo consegue otimi-
zar todas as funcdes de teste utilizadas neste trabalhenddiciente [98, 99]. Ja o algoritmo
SPMEP, baseado na mutagdo de ponto fixo, é superior ao CEPEPapdra muitas funcdes
multimodais de alta dimenséo, mas € inferior ao CEP pard@asge baixa dimenséo e poucos
minimos locais [98].

Os algoritmos EPs séo relativamente simples de implemeNtaentanto, em problemas
de busca e otimizacdo de funcdes, resultam em muitas ieyagites de atingir resultados
aceitaveis para determinadas classes de fun¢des, aléngdeaima populagéo inicial relativa-
mente grande, o que resulta, aliado a uma quantidade rdzigéiveracdes, um grande nimero
de avaliacdes da funcdo antes de se atingir uma solucaoimpite razoavel, o que implica
em alto custo computacional caso a funcéo seja de avaliagaputacionalmente custosa ou
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matematicamente complexa e se encaixe na classe de furag@ea qual o algoritmo néo é
otimo [97].

Na verdade, Wolpert e Macready mostraram que isso € verdadepalquer algoritmo de
otimizacdo de uso geral, pois embora cada algoritmo obterthétados razodveis ou mesmo
otimos para determinadas classes de funcfes, para outig@efiocorrera uma espécie de
compensacao no desempenho, de forma que, na média, sdtaxdesse equivalem [101].

4.4.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

Os algoritmos de Otimizacéao por Enxame de ParticiRasticle Swarm OptimizatignPSO)
foram criados por James Kennedy e Russel Eberhart, em g ativamente um psicologo
social e um engenheiro eletricista [102]. Os PSOs sédo basescomportamento e movi-
mento de bandos de animais, tais como peixes e passaros,mE@atahto algoritmos baseados
em teorias que descrevem comportamento social animaljipdsselementos em comum com
0s algoritmos genéticos e com programacao evolucion& fl02].

De forma semelhante aos algoritmos genéticos, o PSO élirédla com uma populagéo
inicial aleatéria. Entretanto, enquanto nos algoritmaggjeos os individuos dessa populacao
inicial sdo representados por cromossomos, no PSO estimaakss a cada individuo um vetor
posicdo e um vetor de velocidades. Além disso, no PSO naceoeconutacdes nem selecdo de
individuos. Assim, a cada iteracdo, apenas sao ajustadg®es e velocidades dos diferentes
individuos na dire¢&do daelhor posicao globa damelhor posi¢céo individuade acordo com
uma determinadéuncao objetivpsegundo a seguinte expresséo canonica [81, 104, 105, 106,
107, 108]:

Xi(t+1) =x(t)+vi(t+1), (4.50)

desde que
Vi(t+1) = wvi(t) +cara(t) (pi(t) —xi(t)) + cara(t) (Pg(t) — Xi(t)), (4.51)

para 1< i < m, ondem é o niumero de particulas do enxameg o fator de inércia, onde
0<w<1;ry(t) erp(t) sdo numeros aleatorios uniformemente distribuidos novialte[0, 1J;

C1 € Cy sdo constantes de constricdo, também chamados de coeRdilerdceleracdo, de forma
quecy +c = 4 (tipicamenteg; = 2+ A ec, = 2— A, ondeA = 0), sendo que; é o peso devido

a consciéncia propria da particula, consciéncia individuaonsciéncia local, dependendo da
implementacgédo, enquantg é o peso devido a consciéncia globalg a posi¢do, enquante

¢ a velocidade daesima particulapg € a melhor posicéo global, ou seja

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

1<j<m

enquantop; € a melhor posicéo individual ou local em relacaoésima particula. Caso a
implementacdo seja baseada na melhor posicao individwgfimicdo utilizada serd a que
segue:

f(xi(t")) = max f(xi(t')) = pi(t) = xi(t"). (4.53)

o<t’'<t
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Caso a implementcgéo utilize a definicdo de melhor posicéal,lo@ vizinhancgad\; dai-
ésima particuld (p;) € maximo, ou seja:

F(pi) = maxt(xj), (4.54)

ondef : S— R é a funcdo objetivo a ser maximizada, desde §4eR", sendo quen é a
dimensionalidade do problema. Assim, os vetofgs/j, pi € pg sdon-dimensionais, onde
1<i<m p;pode ainda ser a melhor posi¢édo individualieisima particula, ou seja, a
posicdo que modela a experiéncia individual de cada ptatide forma que

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

E importante destacar que, quando se fala em vizinhancdguritmos PSO, néo se trata
de vizinhanca levando em conta a posicdo da particula, e sien dndice, que pode ser ex-
plorado na montagem de diferentes topologias. Assim,aRisliversas versdes do algoritmo
PSO: ha versdes que exploram a ideia de se utilizar difereéop®logias locais [109]; umas
sdo dedicadas a resolucao de problemas de otimizagao bjetitro, utilizando o conceito de
co-evolucdo, onde um grupo de enxames evolui em conjuntordeafinterdependente, onde
cada um é responsavel por um determinado objetivo a selddingependendo dos demais
[81, 110, 111, 108, 112]. Também existem versées que irkgdumelhorias na expressao
candnica por meio da introducao de conceitos fisicos conebomidade de escape, resultando
na seguinte expressao de ajuste de velocidades [113]:

Vi(t+1) = wve(t) +cara(t) (pit) —xi(t)) +cara(t) (pg(t) — Xi(t)), (4.56)

para
Vi j (1), Vi, j ()] > ec(t)
Veilt) :{ W (1), ()] < et)

ondeve(t) = (Ve1(t),Ve2(t),...,Ven(t))" é avelocidade de escappara 1<i<me 1< j<n;
Vmax € a velocidade escalar maxima, assumindo tipicamente o nadr do dominio da funcéo
objetivo;r(t) € uma sequéncia de numeros aleatdrios uniformementebdiskis no intervalo
[—1,1] no instantd; p é o fator de escala para controlar o dominio da velocidadsaipe; e
e:(t) € o limiar ajustavel que determina a condig¢éo de escape.

Existem ainda versdes do PSO inspiradas em teorias comaia GledCaos, que consiste no
ajuste do fator de inércia(t) por meio de uma equacéo cadtiedt + 1) = 4w(t)(1—w(t)),
onde 1< w(t) < 1 [104]. Também ha versdes hibridas que misturam conce#d3SDs e
Logica Fuzzy [81, 114]. Outras versdes sédo dedicadas augsnte problemas de otimizacéo
no dominio discreto [115]. Utilizando o PSO como inspirggambém é possivel construir
novos algoritmos baseados em processos como, por exenmguespos quimicos [116].

Como nao possui mecanismos de mutacao e selecao de indivedB8O é uma classe de
algoritmos relativamente simples de serem implementgdagje se reduzem a um processo
iterativo aliado a busca dos melhores individuos por meiavddiacéo da funcdo objetivo em
todos os individuos (particulas), conforme mostra a figua Biversos resultados mostram
gue, para uma classe relativamente grande de problemassivecproblemas multiobjetivo
(tipicamente resolvidos utilizando conjuntos de PSOs eoperacéo), o PSO atinge bons re-
sultados [81].

(4.57)
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4.5 Método Dialético de Otimizacao

E possivel adaptar o método dialético objetivo para proatede busca e otimizagdo conside-
rando uma abordagem onde cada polo dentro de uma fasedastoriesponde a um candidato
a solucao do problema. Assim, a unido dialética dos divgr8los corresponde ao universo de
solucdes possiveis do problema.

A ideia bésica por trds do método dialético de otimizacadcséa@ar a funcdo objetivo do
problema de otimizacao a for¢a social de cada pélo, send@aitia do método de otimizagéo
governada pela luta de polos: o movimento dos pélos se da rgadudopolo hegemdnico
presentee dopodlo hegemdnico histéricaonde o polo hegemdnico € aquele dotado da maior
forca social do conjunto das forcas de todos os pélos em wrmdietado momento histérico, ou
seja, é a maior forca social dentro do conjunto correlacdorgas, sendo o p6lo hegeménico
presente o pélo associado a maior for¢a social da corretdgdarcas atual, enquanto o polo
hegemaonico histérico é aquele que detém a maior forca luataté o instante atual.

A busca das solucdes possiveis passa a ser ligada intmmsetzaao movimento dos po-
los e de suas contradi¢cdes nas diversas fases historicag imajui, nos periodos de crise
revolucionaria, a fusdo de pélos com baixos niveis de cdigtia entre si e a geracdo de no-
vos polos tanto como sintese entre os pélos envolvidos es @ilteis de contradicdo, quanto
como antitese a pélos que passam a ser polos tese, além da deliperturbacbes aos polos
sobreviventes, processo que por sua vez se assemelha géesutas abordagens baseadas em
computacédo evolucionéria e tem por fim adicionar diversdaaprocesso de busca.

4.5.1 Definicdo Geral

Para se compreender a proposta de adaptacdo do métodaiakgetivo para busca e oti-
mizacao, € importante antes definir alguns conceitos irapta$ que serao utilizados ao longo
deste texto:

P6lo: E a menor unidade integrante de um sistema dialético. Dadeamunto de polos
Q = {wy,wo,...,Wn}, umpolo w;, da mesma forma que na definicdo do classificador
dialético objetivo [82, 83], esta associado a um vetor dep&s= (W 1, W 2, ... ,wm)T,
ondew; € S, m é onumero de polog n € adimensionalidade do sistemala proposta
de método dialético de otimizacdo, um polo também executgpelmle um candidato a
solucdo. A dimensionalidade do problema coincide com a wsmealidade da fungao
objetivo f : S— R que se deseja maximizar, onl€ R"eQ C S

Forca social: A cada polow; esta associada unfarca socialcujo calculo coincide com a
avaliacdo da funcéo objetiviono pélow;, ou seja, a forca social neésimo pélo é dada
pelo termof (w;).

Hegemonia: No processo de luta de pélos, diz-se que um pd&aerce ehegemoniano mo-
mentot quando:

fwi(t)) = fe(t) = max f(wj(t)), (4.58)

1<j<m(t)
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onde ke {1,2,....m(t)}. O vetorwc(t) = wg(t) € chamado deolo hegemdnico pre-
sente ou polo hegemdnico contemporanemquantofc(t) € aforca hegemdnica pre-
sente ouforca hegemoénica contemporane&aforca hegemonica historicao instante,
fu(t), é dada por:

fu(t) = max fc(t/), (4.59)

o<t’/<t

ondewy (t) = wc(t'), paraf (we(t')) = fy(t) e 0< t/ <t.
Antitese absoluta: Dadox tal quea < x < b, ondea,b € R, o opostodex é dado por [117]:
X=b—x+a. (4.60)

Assumindox = (xl,xz,...,xn)T equexeS=r1;<x <s,Vi=12...,n,onder; es
sdo os limites inferior e superior daésima dimensao d§, o vetor opostoassociado,
X = (X1,%,...,%)T tem suas coordenadas calculadas da forma que segue [117]:

>'<i:si—xi+ri, (4.61)

ondei =1,2,...,n. Ovetor antitese absolut@do pdélow é definido pelo seu vetor oposto
W. Rahnamayaet al afirmam que, em programacao evolucionaria e em otimizagdo po
enxame de particulas, a presenca de pares opostos na @apuia@l tipicamente ace-
lera em 10% a convergéncia dos algoritmos [117]. Ao mesmpaeaantitese absoluta
ouantitese antagonica& um conceito muito importante para a dialética matetéglis
expressa qualitativamente a maxima contradicdo entrgpdtns, sendo importante para

a dindmica do sistema dialético [11, 60, 36]. A figura 4.7tilusim exemplo bidimensi-
onal de vetor tese e sua antitese absoluta.

Contradicéo: A contradi¢éo entre os poles, e wq € definida por:
Op,q = d(Wp,Wq), (4.62)

onded : § — R, é umafungéo de distanciade forma quedpq = & p, Vp,q. Uma
funcdo de distancia tipica é a funcéo de distancia euchdian

Sintese: De acordo com a concepcao dialética, a sintese é a resolacaotladicdo entre dois
polos, onde um exerce o papel de tese e o outro, de antitdsed8{olosw,,wy € S
séo sinteses entre os poles e wq se forem obtidos da forma

(WU,WV) = g(Wp7Wq)a (463)

ondeg: & — . Uma abordagem intuitiva a partir da concepcao dialétida sensi-
derar que toda sintese herda caracteristicas da tese dtdaeafitl, 38, 37, 13], havendo
duas sinteses possiveis, como segue:

Wi — { Wp,, imod2=0, (4.64)

Wi, imod2=1,"~°
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Figura 4.7 Um determinado vetor bidimensionalrepresentando a tese, e seu opgstak, modelando
sua antitese absoluta

Wi = { Wpi, imod2=1, (4.65)

Wgi, 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,dtecoora definicdo apresentada.

Contudo, outras definicdes de sintese sdo possiveis, dambnde que caracteristicas
séo herdadas em cada vetor sintese.

Utilizando essas definicbes é possivel construir uma cldsseétodos de otimizacao e
busca baseados na dialética materialista. A se¢cdo que @@@senta uma proposta construida
a partir da definicdo geral do método dialético objetivo.

4.5.2 Algoritmo de Busca e Otimizagao

O método dialético objetivo pode ser adaptado para as sattefausca e otimizacdo da seguinte
maneira:

1. Definem-se a quantidade iniciai(0) de polosintegrantes do sistema dialéti€n0),
juntamente com mumero de fases historicasp, e aduracdo de cada fase historica
ny. Esses sdo parametros do método dialético de otimizacadmern inicial de polos
corresponde ao conceito de populagéo inicial das abordayetucionarias tradicionais.
O numero inicial de pdlos deve ser par, de forma que metadérdeno de pélos seja ge-
rada de forma aleat6ria, dentro do dominio da funcao objetirquanto a outra metade
€ obtida pela geracéo de polos antitese absoluta. Assingrdo ge vista da concepcéo



4.5 METODO DIALETICO DE OTIMIZACAO 87

Figura 4.8 Caso bidimensional de par de vetores tese e antitgsandwg, e suas respectivas sinteses,
Wy €Wy
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dialética, tém-se um conjunto inicial de p6los compostoateptese-antitese em contra-
dicdo antagb6nica (um dos polos é uma tese, enquanto o outebanttese antagonica),
gerando maior dinamica inicial, ou seja, a luta de polos &nméensa [11, 38]. Ja do
ponto de vista da computacdo evolucionaria, essa estiatéglera tipicamente em 10%
a convergéncia do algoritmo de otimizagao, uma vez que osims de busca e otimi-
zagdo baseados em computacéo evoluciondria sao altanegetedgntes da populagéo
inicial e, portanto, a probabilidade de encontrar os podtiosos utilizando menos itera-
cOes pode ser aumentada ao se avaliar tanto um candidat@dsgluanto o seu oposto

[117]. Assim:
U(ri,si), 1<i<im(0),
1i(0) = (7 si) 12 (©) (4.66)
Wi’,j(0>7 1+ ém(O) <1< m(O),
parai’ =i— %m(O), 1<i<m(0) e 1< j<n,ondené adimensionalidade do problema

de otimizag&ol (rj,sj) € um numero aleatério uniformemente distribuido no inferva
rj,sj] €S=1[r1,s1] x [r2,S] x --- x [rn,Sn], desde que; > rj esj,rj € R.

2. Enquanto ndo se atinge um maximangdases historicas e a forca hegemaénica historica
nao é maior do que um dado limiar superior de forca (estimaticial do valor maximo
da fungéo objetivo)fu (t) < fsyp(critério para se considerar o maximo da fungéo objetivo
atingido), repete-se:

Evolugédo: Enquanto néo se atinge um maximorgeiteragoes ey (t) < fsyp, 0s polos
sao ajustados segundo a seguinte expressao:

Wi(t+1) =w;i(t) +Awci(t) +Awn i(t), (4.67)
para
Awc(t) = ne(t)(1— pei(t))?(we(t) —wi(t)), (4.68)
AW i (8) = NH () (1= K ,i(£) 2 (Wi (£) — wi (1)), (4.69)
0<nc(t) <1, (4.70)
0<nu(t) <1, (4.71)

ondenc(0) = nH(0) =no e 0< no < 1. Os termohwc ;(t) e Awy j(t) modelam
as influéncias das hegemonias presente e histérica, nek&an osobre 0-ésimo
poélo, enquanta)c(t) e nn(t) séo os respectivos passos de atualizagdo dos poélos,
atualizados a cada iteracdo e a cada fase historica, respeente, de forma que

Nc(t+1) =anc(t), (4.72)
ao final de cada iteracédo e
NH(t+1) = ann(t), (4.73)

ao final de cada fase historica, para< 1 (tipicamentea = 0,9999). O decresci-
mento dos passos ao longo do tempo, embora lento, é efetaslnprementar a
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busca e, portanto, facilitar a convergéncia do algorit@a;dmo em algumas redes
neurais artificiais, garantindo assim a convergéncia tdiia do algoritmo [33].
Os termosiici e Uy i séo chamados deertinéncia presente pertinéncia histo-
rica, respectivamente, sendo definidos da forma que seguedaasaafuncdes de
pertinéncia da verséo classica do classificddzryc-médias [74, 75, 79, 77, 76]:

m(t) ' -
o | (w;i(t)) — fc(t)]
He,i(t) = <j21 | f(wj(t)) — fC(t)|> 7 o
o ™| (wi1) — fu(t)]) (4.75)
HA,i(t) = j; [f(wj(t) = fu(t)] ) |

onde 1<i <m(t). Assim, quandd (w;(t)) se aproxima déc(t), o termopc(t)

se aproxima de 1, o que aproximavcj(t) de O e, portanto, torna a influéncia
da correlacdo de forcas presente praticamente nula, dweitaliteracbes no peso
devidas & hegemonia presente. Semelhantemente, qiGndo)) se aproxima de
fu(t), o termopuy i(t) se aproxima de 1, o que aproximavy j(t) de O, torna a
influéncia da hegemonia historica praticamente nula.

Crise Revolucionaria: Na etapa de crise revolucionaria sdo executados os seguinte
passos:

(a) Todas as contradi¢cOés; sdo avaliadas; as contradicGes menores do que uma
contradicdo minimay,;, implicam a fusédo entre os polos, de forma que

8,j(t) > Omin = Wi (t), wj(t) € Q(t +1), (4.76)
&.i(t) < Omin = Wi(t) € Q(t+1). 4.77)

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

(b) A partir das contradicdes avaliadas na etapa antemmorgram-se aquelas
maiores do que umeontradicdo maximamay, €ssas contradicdes serdo con-
sideradas asontradicGes principaiglo sistema dialético, sendo os pares de
polos envolvidos considerados corpares tese-antiteseujospolos sintese
passam também a pertencer ao novo conjunto de pélos, ou seja:

3,j(t) > dmax= g(wi(t),wj(t)) € Q(t+1), (4.78)

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

(c) Adiciona-se cefeito de crisedada amaxima crise xmax, a todos os pélos do
sistema dialéticd(t + 1), gerando o novo conjunto de polal(t + 2), de
forma quew(t+2) € Q(t +2), desde que

Wi (t+2) = Wi (t+ 1) + XmaxG(0, 1), (4.79)

para 1<k <m(t+1) e 1<i <n, ondeG(0,1) € um nimero aleatorio de
distribuicdo gaussiana com esperanca O e variancia 1.
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(d) Caso o critério de parada ainda nao tenha sido atingi@méno maximo de
fases historicas atingido ou outro critério de parada a sfinido), é gerado
um novo conjunto de polos, de forma que:

Wi(t+2) € Q(t+2) = Wi(t+2) € Q(t+2), (4.80)

para 1<i < m(t+2), ondem(t +2) = 2m(t +1). Logo, o conjunto de poélos

€ ampliado por meio da adicao dos pélos em antitese antag@oscpolos ja
existentes. Tal procedimento se d4 como uma forma de magletancepcao
dialética de que, ao passar a uma nova fase historia, o0 sistarmega em si
também os seus opostos, 0 que corresponde ao germe de sucghatans-
formacdo em algo novo. Além do mais, esse procedimentoaepgtie foi
assumido quando da inicializa¢ao do sistema dialética¢gerdo conjunto de
polos inicial,Q(0)), podendo acelerar a convergéncia do algoritmo a solugéo
Otima pela ideia de acrescentar elementos opostos a busta [1

A figura 4.9 exibe o fluxograma geral do método dialético almetODM) adaptado a
busca e otimizacdo de forma simplificada. Embora sejavalagnte mais complexo do que
o fluxograma correspondente aos algoritmos de otimizacéermp@me de particulas (PSO),
o ODM possui a propriedade de ter custo computacional deames em cada fase historica,
uma vez que, a medida que a solugéo se aproxima da solucdn 6tmdlos se aproximam e,
portanto, as contradi¢cdes entre si diminuem, o que faz cantiyersos polos sejam fundidos.

4.6 Analise pelo Método da Maxima Entropia

Um método de busca e otimizac&o sera tdo bom quanto boa far@pacidade de descobrir
pontos no espaco de busca onde o valor da funcéo objetivor®ornas que o melhor antes
obtido. Outra caracteristica importante € que um algoriiedusca e otimizacdo serd tam-
bém tdo bom quanto for garantida a sua convergéncia, quedégmeeferéncia convergir para
um ponto onde a funcao objetivo é 6tima ou quase Otima (ummuriinimo global ou um
maximo/minimo local). Tem-se assim dois critérios bast®mswvaliacdo de um algoritmo de
busca e otimizacao:

1. Capacidade de exploracéo, ou capacidade de descobiivde pontos 6timos (pontos
de maximo ou de minimo, dependendo do problema);

2. Estabilidade e convergéncia.

Diversos trabalhos buscam analisar a estabilidade e arg@maa de um algoritmo de
busca (algoritmos genéticos, programacéo evolucionatareézacéo por enxame de particu-
las, por exemplo) usando desde critérios de estabilidagietasca derivados do Controle de
Processos [118, 119, 107], dado que um algoritmo pode ssidawado um processo dina-
mico, até a modelagem do algoritmo de busca como uma cadéiadev [120, 121, 122,
123,124, 125, 126, 94], uma vez que o espaco de busca é firotd&@vel, dadas as limitacdes
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de representacdo numérica em sistemas computacionaiy sgronto de maximo/minimo
considerado um estado da cadeia.

Neste trabalho buscou-se usar uma abordagem um tantontiéfefei utilizado o Principio
da Maxima Entropia para gerar uma versdo modificada do &gmrgue sera comparada com
a versdo canbnica do meétodo dialético de busca e otimizapdioapresentada. A andlise
foi focada nos estagios de evolugéo, o @upriori considera fases historicas relativamente
grandes. A escolha de enfocar as etapas de evolugéo e naseleevolucionaria se deu
baseada no fato de que a etapa de crise revolucionaria naitatixamente diferente do que
ocorre nos métodos de busca e otimizacao baseados emrmatgogénéticos e em programacao
evolucionéria, a ndo ser pelo processo de fusdo de pélodrsertes (baixa contradi¢cdo entre
si) e de geracdo de novos pélos a partir das contradicOesgais.

Para aplicar o Principio da Maxima Entropia no método d@éle busca e otimizacao
€ necessario partir da expressao de atualizacdo dos pespslds. Para simplificar, aqui se
utilizara uma verséo onde o passo histérico e 0 passo cont@mgn sdo constantes.

Wi(t+1) = w;i(t) +Awci(t) +Aw i(t), (4.81)
para
Awei(t) = ne(t)(1— pei(t))A(we (t) —wi(t), (4.82)
AW i(t) = N (£) (1= B i (£)) 2 (Wi (1) —wi (1)), (4.83)
Ne(t) = nu(t) = no, (4.84)
O<no<1 (4.85)

Quanto a convergéncia do algoritmo dialético de busca, éssécio que 0 processo mini-
mize as seguintes quantidades:

En = .;HH,” f(wi) —ful, (4.86)

Ec = _lelc7i|f(Wi) — fcl. (4.87)

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

m
i =1, (4.88)

2,
0<pn,i<1, (4.89)

m
Hei=1, (4.90)

2,
0<ici<1, (4.91)

€ possivel perceber aqui um caso onde as medidas de incexigzssas pelas funcdes de
pertinéncia sdo na verdade probabilisticas, conforme @s&@, cabendo portanto o uso da
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Entropia de Shannon, que neste caso € equivalente a Endefiaapley, dado que na verdade
UH,i € Hci expressam as probabilidadps; e pc; de oi-ésimo pdlo coincidir com o poélo
hegemanico histérico e com o pélo hegemdnico contemporaespectivamente. Assim, com
base em funcgdes de pertinéncia, pode-se definiramtrapia historica Huy ) € umaentropia
contemporanea Hic), que podem ser maximizadas em paralelo, para maximizae&icge
exploratoria do algoritmo:

m
H(un) = _.Zl”'“ In L (4.92)
i=

H(uc) = —;uc,i In L. (4.93)

Assim, o trabalho se reduz a dois problemas de maximizagétios: a) maximizaH ()
paraEy pequeno; b) maximizat (L) paraEc pequeno. Isso se assemelha a constru¢do de um
algoritmo de agrupamenfazzyc-médias usando o Principio da Maxima Entropia, utilizando
o0 Método dos Multiplicadores de Lagrange [127]. A partir dpressao 4.22, séo obtidas as
seguintes expressodes para as funcdes de pertinénciadaistéicontemporaneas:

 eXp(—AHOH,)
“HJ - Zﬁn:lexq—)\HgHJ), (494)
~exp(—Acge)i)
HC,I - z?']:leXFK_ACgCJ)a (495)
ou melhor: oA £ () — fua)
eXpl—AH | T(Wj) — TH
o , 4.96
P = ST exp—An | F(w)) — fu) (4.96)
exp(—Ac|f(w;) — fc|)
= : 4.97
Hoi = ST exp(—Ac|f(w)) — fo) (4.97)
para

OH,i = |f(wi) — fH|,
oc,i = |f(wi) — fcl,

ondeAy > 0 e Ac > 0 sd@o os multiplicadores de Lagrange para as funcdes deémeia
historicas e contemporaneas, respectivamente. Quande 0, as funcdes de pertinéncia
histérica tendem a ser iguais; quantlp — +o, a tendéncia é de que uma das fungdes de
pertinéncia histérica tenda a quase 1, enquanto as outrdsntea 0, o que significa que um
dos poélos tende a convergir rapidamente para o pélo hegeméistérico [128, 129, 130].

O mesmo vale parac e as fungdes de pertinéncia contemporaneas. Uma vez quéoss po
hegemonicos ndo séao fixos, dado que se trata de um processsade & nem a quantidade de
polos é fixa, devido a etapa de crise revolucionaria, as sgfes das funcdes de pertinéncia se

tornam:
SOOI ON0) — O) .99
5119 expl—Au (1) (w (1)) — fu (1))

P i(t) =
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(Il () —felD)_ .99
31 exp—Ac(t)| F(wy (1)) — fe(t)])

Uma vez quey (t) e fc(t) ndo séo fixos, ndo é possivel determinar algebricamenteles mu
tiplicadores de Lagranghy (t) e Ac(t). Uma alternativa interessante é faaer(t) e Ac(t) ini-
cialmente pequenos, para iniciar o algoritmo com uma boacdpade de exploracdo, dado que
as funcdes de pertinéncia passam a ter uma caracteristisduamy(ou seja, com transicoes
mais suaves, por exemple,’?Y > e 22, paraA; < Ay, Yy € R, e A1,A> > 0) e, & medida em
gue os polos séo fundidos, resultado da convergéncia patetarminado ponto de minimo,
AH(t) e Ac(t) aumentam. Assim, uma boa escolha poderia ser:

Hei(t) =

1
An(t) =Ac(t) = mit)’ (4.100)
0 que da origem as seguintes expressoes:

exp( — | f(Wi(t)) — fr(t)]
0= eEp(—ml fwj (1)) — £ <2>) | o

j=1 m(t) ] H

— L (wi (1)) — fe(t

e exp(— s (Wi (1)) — fe(0)]) w102

5T exp( s fwi() — fe(t)])

Comparando as expressdes 4.98 e 4.99 com as expressoes@sawddons e 4.74, nesta
ordem, € possivel notar o seguinte: quanto mais proXifag) for de f, maior a pertinéncia,
ou sejauy i 01/d(f(wi), fy), onded : R2 — R é uma medida de distancia, que pode também
vir a ser simplesmente o modulo da diferenca, caso os argomeajam escalares. Assim,
um caminho intuitivo € simplesmente normalizay; = K/d(f(w;), f4), ondeK € R, por
> tn,j = YL K/d(f(wj), fu), resultando na expressdo candnica 4.75, gargy) = X —
y|, ondex,y € R. Logo:

: : 1/d(f(wi), fn)
lim i= lim )
)t T sty > 1/d(f(wj), fu)

gue pela Regra de L'Hopital resulta:

=1

. O yd(f(w), )
lim i= lim
t i P T e 1/d(F (W), Fry)

Uma outra maneira de formular o problema de obter as exmgresss funcdes de pertinén-
cia seria fazepy ; O exp—d(f(w;), f4)], 0 que é outra maneira de expressar que o aumento da
distancia entre o valor da funcao objetivoirésimo poélo e o valor da fung&o no pélo hegemé-
nico histérico corresponde a diminuicéo da pertinéncighsa doi-ésimo polo, evitando que
o valor exploda para infinito. Assim, normaliza-se

My = Kexp[—d(f (wi), fiy)]
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por

m m

> i =Y Kexpl—d(f(wj), fu)],

j=1 =1
resultando /

Hp
HH = 7>
I S My

ondeK € R, resultando na expresséo 4.96, paga= 1. Andlises semelhantes podem ser
feitas para as expressoes das fungbes de pertinéncia Eaméeraagic;, para 1<i < m,
sendo obtidos resultados idénticos.

Logo, existem semelhancas intuitivas entre as expressi@micas das funcdes de per-
tinéncia historicas e contemporaneas e aquelas expressfigas pelo uso do Principio da
Maxima Entropia, o que levanta a necessidade de geraradealexperimentais que possam
comparar as duas abordagens usando uma boa quantidade@desfde teste, conforme Wol-
pert e Macready [101].

4.7 AplicagGes em Classificacdo e Reconhecimento de Padrbes

Os métodos de busca e otimizagédo baseados em computagém@vaiia podem ser utilizados
em diversas aplicacdes onde € necessario minimizar umardedela funcao custo. Uma des-
sas aplicacdes € o uso de computacao evolucionaria pag@geta métodos de agrupamento
gue, por sua vez, podem ser utilizados para implementasititaslores ndo supervisionados
em aplicacbes como reconhecimento de padrbes e classifidacinagens multiespectrais
[131].

Assim, o problema de agrupar os elementos do conjirto{z,, 2y, . . .,Z,, }, comnz ele-
mentos, enMg grupos com centroidés = {vq,Vs, ...,V } Se reduz a minimizar a fungéo

d(z,vi)

Jo= ZZ; - (4.103)

onded(z,v;) é uma medida de disténcia entre um vetda amostra e o centréide d@&simo
grupovj, podendo vir a ser a distancia euclidiana, por exemplo, amtgug; € 0 nimero de
elementos d& agrupados n@-ésimo grupoG;i, € Je € uma medida do erro de quantizagcédo
[131, 105]. Os vetores candidatos a solu¢des sao definidmsrda que segue:

X = (V,V3,...,vp) " (4.104)
Logo, modelando o problema para a solucéo utilizando o mél@lético objetivo, os po-
los podem assumir a seguinte forma, advinda da modelagenagerpamento e classificagéo
ndo supervisionada por otimizagao por enxame de partifR&o) [131, 105]:

wj = (V] 1,V] 0o V)T, (4.105)
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para 1< j < m. Quanto a fungcdo a ser minimizada, evidentemente outrag®ésnobjetivo
podem ser adotadas, uma vez que héa diversas formas de sa&r@stino de quantizacao, como
utilizar indices de fidelidade, por exemplo [132, 131].

A escolha da fungéo objetivo a ser minimizada depende deefattomo a velocidade do
processo de agrupamento, que no caso do PSO candnico cestumaito mais baixa do que a
de algoritmos de agrupamento como o k-médias [33], por elkemuito embora a qualidade
do agrupamento, e portanto do resultado da classificagaup&ovisionada, utilizando o PSO,
é significativamente maior [131, 105].

Também é possivel montar métodos de classificacdo superaitd tendo por base o con-
junto de treinamento e a otimizacéo de funcdes obtidas & parimatriz de confuséo, tais
como a taxa de acerto global e o indicde correlagdo estatistica [133, 134].

4.8 Conclusao

O ODM adaptado a busca e otimizacdo é uma proposta de faraigdritmos evolucion&-
rios que, apesar de sua inspiragao filoséfica baseada noorditiético materialista, possui
muito em comum com outras abordagens evolucionarias, nm8mdambém importantes di-
ferencas. Em comum com os algoritmos genéticos, tém-setaaasede crise revolucionaria
diversos operadores que guardam alguma semelhanca coeiassdd selecéo natural, cruza-
mento e mutacao, tais como a fusao dos polos de baixa caycadi geracdo de poélos sintese
e de pdlos em contradicdo antag6nica com os polos existenteadi¢cdo do efeito de crise.
Contudo, ao contrario dos algoritmos genéticos classjpois existem versfes de algoritmos
genéticos com cromossomos baseados em vetores reais)neéessario discretizar os veto-
res candidatos a solucéo, tal como no processo de formagdordessomos, permitindo-se a
modelagem na forma de vetores de variaveis continuas.

Enquanto no PSO cada individuo (particula) € representaddqis vetores, um vetor po-
sicdo e um vetor velocidade, onde o vetor velocidade é aadiem funcéo da contribuicéo
da melhor posicédo global e da melhor posicéo individual callimelhor em funcéo do maior
valor da funcao objetivo), tendo por sua vez o vetor posigéstado em fungéo do vetor ve-
locidade, no ODM cada individuo (p6lo) é representado powatar de pesos, ajustado em
funcdo do vetor de pesos que resulta no maior valor histéiadoin¢ao objetivo (maior valor
considerando-se todos os valores passados) e do vetoraegss®ciado ao maior valor pre-
sente da fungdo objetivo; ou seja, enquanto no PSO os aflestgsopriedades dos individuos
séo feitos em funcéo das contribui¢cdes globais e individoailocais, o ODM tem as proprie-
dades dos individuos ajustadas em funcao das contribunjgtésica e presente. Além disso,
a maior diferenca entre 0 ODM e 0 PSO estéa no fato de que, nod@@anho da populacdo
permanece constante ao longo de todo o processo, enquafibMonovos individuos sao
gerados a cada fase histérica, da mesma forma que indivédgmoesihantes sdo fundidos em
um Unico individuo.

Este capitulo também mostrou que o Principio da Maxima Rratnpode ser aplicado em
situacdes onde ndo ha modelos probabilisticos conheaitls ponde outras entidades fazem
o papel de medidas de incerteza, como no caso das funcdedidémpea histérica e contem-
poranea, mostrando que esse principio pode ser utilizadogoastruir métodos de busca e
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otimizacdo que possam ter sua capacidade exploratériamzaxia e sua convergéncia garan-
tida, e que € possivel analisar o desempenho de um algoripadiada comparagéo de sua
versao candnica com a versao obtida a partir da aplicacadmgto da Maxima Entropia.

No entanto, as expressdes obtidas para as funcdes de pediséo dependentes de um
parametro experimental, um multiplicador de Lagrange digepode ser definido algebrica-
mente, tendo em vista que os valores de hegemonia histocimatemporanea sédo dinamicos
e variantes no tempo, embora se estabilizem no tempo, dao qétodo converge. Esses
valores s&o variaveis porque se trata aqui de um método da budimizacao.

Assim, para que possam ser tiradas melhores conclusfegssado realizar experimentos
de minimizacédo com funcdes padréo de teste, para que o desbmga versao do algoritmo
construida com o Principio da Maxima Entropia possa ser acaap com os diversos valores
possiveis do multiplicador de Lagrange e com a versao ceadmantendo-se constantes os
outros parametros, tais como namero inicial de polos, adigdo minima, contradicdo ma-
xima, passo contemporaneo, passo histérico, nUmero detisggéricas, tamanho de cada fase
historica e valor limite da funcéo objetivo como critériobeada.






CAPITULO 5

Avaliacao do Método Dialético de Otimizacao

5.1 Introducao

Para testar métodos de busca e otimizacdo é comum se Uiiliggies de testebénchmark
functiong que servem para emular diversas situacdes em problemaisniteagdo. Para se ter
uma boa avaliagcdo do método de otimizacao proposto € inmpentaar muitas funcdes nos es-
tudos experimentais, uma vez que muitos estudos empirg@asppor ndo experimentar suas
propostas de métodos utilizando uma quantidade conselatéfuncdes de teste com com-
portamentos diferentes [97]. Além disso, sempre ha o risc@d se utilizar poucas funcdes
de teste, acabar por se otimizar o algoritmo para aquelgdésrem especifico, e ndo para um
amplo conjunto de problemas [97].

Wolpert e Macready provaram que, sob certas circunstgnashum algoritmo de busca
€, na meédia, melhor do que os outros em todos os problemak [E&Eim, se 0 numero
de funcdes de teste € pequeno, torna-se muito dificil famer eoncluséo geral a respeito do
desempenho do algoritmo [101, 97].

Neste trabalho, o Método Dialético de Otimizacéo é avalizgindo 24 funcdes de teste,
gue por sua vez modelam problemas unimodais e multimodaisatka e alta dimensionali-
dade, com e sem descontinuidades, para problemas univolgemultiobjetivo, comumente
utilizadas em diversos trabalhos [117, 81, 114, 131, 105, 97]. Para comparacao também
foram gerados resultados para as mesmas fungdes usandoritsrads de programacao evolu-
cionaria CEP, FEP, LEP e SPMEP, e o algoritmo de otimizaciemame de particulas (PSO)
baseado em consciéncia individual e consciéncia global.

5.2 Funclbes de Teste

As 24 funcdes de teste sao descritas nas subsecoes seghatfiascoes ddq a f13 sao proble-
mas de alta dimenséo, sendo que as fun¢dds dd; sdo unimodais [114, 105, 97]. A funcéo

fg € a funcdo passo, uma funcdo descontinua com apenas um neimiiversos platds [97].

A funcéo f; é a funcéo quértica, ou funcao de ruido [97]. As funcdes$gdef,3 sdo funcbes
multimodais de alta dimensao, onde o nimero de minimossd@anenta exponencialmente
com a dimensé&o do problema, consistindo na classe de prablaias dificeis de serem resol-
vidos [97]. As fungOes déi4 a fo3 sdo fungdes multimodais de baixa dimens&o com poucos
minimos locais [97]. Ja a funcag, € um problema de otimizacdo multiobjetivo [108].

99
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5.2.1 Func¢des Unimodais
As fungbes de teste unimodais de alta dimenséo séo as ssjyiata = (X1,X2, . . . ,xn)T:

1. Modelo esférico [117, 119, 107, 135, 97]:

fi(x) = _zix?, (5.1)

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

30 30
fa(x) = -;w +.|1\Xi|, (5.2)

onde—10< x <10, para < i < 30, e mir{fz) = f(0,...,0) =0.
3. Problema de Schwefel 2 [117, 114, 135, 97]:

30 /i 2
fs(X)Z.Z\( 1Xj> : (5.3)
I= =

onde—100< x <100, para X i < 30, e mir{f3) = f3(0,...,0) =0.
4. Problema de Schwefel 3117, 97]:

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

onde—100< x <100, para K i < 30, e mir{fs) = f4(0,...,0) =0.
5. Funcgéo de Rosenbrock generalizada [117, 114, 113, 196107, 97]:

29
fo(x) = 3 1100061~ X2+ (% — )7, (5.5)

1=
onde—30< x < 30, para < i < 30, e mir{f5) = f5(1,...,1) =0.
6. Funcéo passo [117, 97]:

30 1
fo) = 3 Iutx - S0 (5.6)
onde
-1, x<-A
H(X_A) = X, |X| <A ) (57)
1, x>A

onde—100< x < 100, para K i < 30, e mir{fg) = f5(0,...,0) =0.
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7. Funcdo quartica, ou fungéo de ruido [117, 97]:

30

frx) = 3 -+l

101

(5.8)

onder; € um numero aleatorio uniformemente distribuido no infer{@ 1] e —100 <

X <100, para K i <30, e mir{f;) = f;(0,...,0) =0.

5.2.2 Func¢des Multimodais
As fungdes de teste multimodais de alta dimensé&o séo as guerse
1. Problema de Schwefel 4 [97]:
30

fg(X) = —.lei Sin(\/W),

(5.9)

onde—500< x < 500, para I<i < 30, e min{fg) = fg(420,9687;...;420,9687) =

—125695.

2. Funcéo de Rastringin generalizada [117, 114, 113, 119,185, 97]:

30
fo(X) = Zl[xiz —10cos 21 + 10,
i=

onde—5,12<x < 5,12, para I< i < 30, e mir{fg) = f9(0,...,0) =0.

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

(5.10)

. 1 30 5 1 30
10(X) = —20exp| —0,2 3_Oi;Xi —exp 3—02005210(. +20+e  (5.11)

onde—32 < x < 32, para < i < 30, e mir{ f19) = f10(0,...,0) =0.

4. Funcao de Griewank generalizada [117, 114, 113, 119,907,

1 30, 30 X
f11X) = —=5 x*—[]cos| — 1,
1) = 26002, ~ [ (w ) i

onde—600< x < 600, para K i < 30, e mir{fy1) = f11(0,...,0) =0.

5. Funcles penalizadas generalizadas [97]:

30

m
flz(X) = %(V]_ + Vo + V3> + Zl U(Xi ,10,100, 4),
i=

(5.12)

(5.13)
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vi = 10sirf(my1), (5.14)

29
Vo = _Zi(yi —1)?[1+ 10sirf(myiL1)], (5.15)
V3= (y30—1)% (5.16)

30

f13(X) = 0,1(V4+ V5 + V) +'Z\U(Xi’57 100,4), (5.17)
V4 = sir?(37xy), (5.18)

29
Vs = Z(n — 1)%[14sir’(3m¢11)], (5.19)
Ve = (X30— 1)%[1+ sir?(2mx3o)], (5.20)

para

yi = 1+%(Xi—|—1), (5.21)

k(x —a)™, x>a
ux,akm=1{ 0, x| <a | (5.22)
k(—x —a)™, X < -—a

onde—50< x <50, para I<i <30, e

min(f12) = f12(1,...,1) =0

min(f13) = f13(1,...,1) =0.
As funcbes multimodais de baixa dimensionalidade e comgmpaélos séo as que seguem:
1. Funcao de Shekel [97]:

1 1 -
m(x):[500+j;j+zi2:1(><i—au,j)6] , (5.23)

para

@ ilos = 32 -16 0 16 32 —-32 ... 0 16 32 (5.24)
Gijl2x25=| _35 _37 _32 _32 -32 —16 ... 32 32 32| :

onde—65,536< x; < 65,536, 1<i < 2 e minfy4) = f14(—32 —32) ~ 1.
2. Funcéao de Kovalik [117, 97]:

(5.25)

U xq24bx) 1
f15(x) = i; {a. B (bi2+biX3+X4)}

para—5<x <5,1<i <4, e minfi5) = f15(0,1928;01908;01231;01358 ~ 0. Os
coeficientes; e bj sdo dados pela tabela 5.1.
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i a; bt
1 | 0,1957| 0,25
2 |10,1947| 0,5
3 10,1735| 1
4 | 0,1600| 2
5 10,0844 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 funcéo de Kovalik

. Funcao Six-Hump Camel-Back [117, 97]:
f16(X) = 4x8 — 2,1x} + %x‘f + X1Xp — 45 + 43, (5.26)
para—5 < x3,X2 < 5, onde mirifi) = f15(x*) = —1,0316285 e
x* € {(0,08983:—0,7126",(—0,08983;07126 " }.

. Funcao Branin [117, 97, 136]:

f17(x) = ( x >0, 3y 62+1O 1- 2 ) cosq + 10 (5.27)
X)) =\ gt 871 1 b .

para—5 < x; <10 e 0< xp < 15, onde mify7) = f17(x*) = 0,398 e
x* € {(—3,142;122757,(3,142;22757,(9,425;2425}.
. Funcao Goldstein-Price [97, 136]:
f1g(x) = va(X)va(x), (5.28)
Vi(X) = 1+ (X + X2 + 1)2(19— 14x1 4 3%8 — 14+ 6x1 2+ 3%3),  (5.29)
Vo(X) = 30+ (2xg — 3%2)%(18— 32xy + 12¢ + 48%, — 36x1% 4+ 27%3),  (5.30)

para—2 < xp,X2 < 2, onde mirifig) = f15(0,—1) = 3.

. Familia Hartman [117, 97, 136]:

N

fx)==->a eXD(— > aij(xj— pi7j>2> , (5.31)
j=1

i= j
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g1 Q2 &3| G Pi1 Pi2 Pi 3
3 10 30| 1 | 0,3689 0,1170 0,2673
0,1 10 35| 1,2|0,4699 10,4387 0,7470
3 10 30| 3 | 0,1091 0,8732 0,5547
0,1 10 35| 3,2|0,0382 0,5743 0,8828

B OWN PR —

Tabela 5.2 Coeficientes da funcédo de Hartmég

para0< x; < 1,onde 1< j <n.
Paran = 3, tem-sef (X) = f19(X) € min( f1g) = f19(x*) = —3,86, para

x* = (0,114;0556;0852)T,

tendo seus coeficientes g; j e pj j definidos na tabela 5.2.
Ja paran = 6, tem-sef (X) = fyp(X) € min( fag) = foo(x*) = —3,32, para

x* = (0,201;Q0150;Q447;0275;0311;0657)T,

tendo seus coeficientes g; j e pj j definidos na tabela 5.3.

41 Q2 83 a4 95 ae| G Pi1 Pi 2 Pi3 Pi a4 Pis Pi6

[

1| 10 3 1v 35 1,7 8| 1 |0,1312 0,1696 0,5569 0,0124 0,8283 0,5886

21005 10 17 01 8 14 1,2 | 0,2329 10,4135 0,8307 0,3736 0,1004 0,9991

3 3 35 17 10 17 8| 3 |0,2348 0,1415 0,3522 0,2883 0,3047 0,6650

4| 17 8 005 10 0,1 14 3,2|0,4047 10,8828 0,8732 0,5743 0,1091 0,0381
Tabela 5.3 Coeficientes da funcéo de Hartméif

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

m 4 -1
f(X)Z—.Z<Z(Xj—a,j)Z> : (5.32)

=1
para 0< x; < 10, onde X< i < 4. A funcado apresenta minimos locais nos pontos
Xi ~ (8.1,82,83,84)

gue assumem os valores

1
f(xj)~ ——
(Xl) Ci,
de forma que
. . . 1
min(f) _1r§ni|§nm{f(x,)}~ f(x*) ~ o

N T
X"~ (ag1,a12,a13,a14) -

Para as funcde$,1, foo e faz, m assume os valores 5, 7 e 10, respectivamente. Os
coeficienteg; e g; j sdo definidos conforme a tabela 5.4.
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Tabela 5.4 Coeficientes de Shekel

5.2.3 Funcao Multiobjetivo

Eberhart [81] apresenta como uma funcao de teste para prablde otimizagdo multiobjetivo
0 seguinte problema, apresentado por Shi e Krohling [10&hipar a seguinte fungéo [111,
112]:

fo5(X) = (X1 — 10)%+5(X2 — 12)2+ X3+ 3(xg — 11)% + 10x¢ + 73 — 4xgX7 — 10xg — 87, (5.33)

sujeita as condicbes

C1(X) = 127—2x& — 3x3 — x3 — 4 — 52 > 0, (5.34)
Co(X) = 282— 7x1 — 3x2 — 1% — X4+ X5 > 0, (5.35)
C3(X) = 196— 23x; — X3 — 6x2 +8x7 > 0, (5.36)

ca(X) = —4x% — x% + 3X1Xp — 2x§ —5Xg+11x7 > 0, (5.37)

parafys: [-10,10" — R, onde o minimo global corresponde a:
x* = (2,330499;1951372:-0,477541;4365726:—0,624487;1038131; 1594227,

onde mirf fyg) = fog(x*) = 680,6300573.
O problema pode ser modelado como um problema de otimizagHiobjetivo, assumindo
que se deve encontrar o minimo das funcfigéx) egj(x), paral< j<4e

oy J i, €j(X) =0
g]<x) _{ fSUp7 Cj (X) <0’ (5.38)
ondefips < fae(X) < fsup VX € [-10,10]". Neste trabalhofjs = —1 x 10°0 e i = 1 x 10°°.
Apesar de diversos trabalhos proporem a solucdo de probldesse tipo usando estrate-
gias de co-evolucdo [81, 111, 112, 108], neste trabalho g@dpruma abordagem diferente
e, acredita-se, mais simples: a reducdo do problema a mzimgdd de uma Unica funcéo
fos: [-10,10/” — R definida como segue:

fa6(x) = max{ f26(X),1r2g>§1{9i (X)}}, (5.39)

parax € [—10,10)".
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f | fim f fiim f fiim f fiim
f1 | 0,001 f 0,001 || fi3 | 0,001 fi9| -3,8
fo | 0,001 fg | -12500(| fi4 | 1,01 || foo | -3,2
f3 | 0,001 fo 0,001 || fi5 | 0,001 fo1 | -9,5
f, | 0,001 f10 | 0,001 || fig | -1,02 || 2o | -9,5
fs | 0,001 fi; | 0,001 || fi7 | 0,40 || o5 | -9,5
fe | 0,001 fio | 0,001 || f1g | 3,01 || f6 | 716,1

Tabela 5.5 Valores limite das funcoes

5.3 Resultados

Os resultados foram gerados utilizando os seguintes ptn@sneiciais, para cada uma das 24
funcBes de teste e repetindo 100 vezes cada experimentsd 20100 polos iniciais; maximo
de 500 fases histéricas, com duragdo de 100 geracbes cadadt®ica; contradicdo minima
de 0,1; contradicdo maxima de 0,9, e efeito de crise maxindgdd-oram testadas as seguintes
versdes do método dialético de busca e otimizacgao:

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

 ODM-PME-V: Versdo do método dialético otimizada pelo Bioio da Maxima Entro-
pia, com passos histérico e contemporaneo decrescentesabores iniciais de 0,99;

* ODM-CAN-F: Versao canbnica do método dialético, com pagsstérico e contempo-
réneo fixos em 0,5;

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

Para efeito de comparacdo também foram gerados resultadondaialgoritmos de otimi-
zacao por programacao evolucionaria, para 20, 50 e 100 paisnreaximo de 50000 geracoes.
Também foram gerados resultados usando o algoritmo dezeijdd por enxame de particu-
las (PSO) com consciéncia individual e consciéncia glatmah A = 0,001 e fator de inércia
w = 0,8, para 20, 50 e 100 particulas e um maximo de 50000 itera¢@@da experimento
foi executado de 30 a 100 vezes. Esses parametros forarhidssgbara que esses resultados
possam ser comparados aqueles gerados com as versfes do diatético objetivo, tendo
sido definidos empiricamente.

Para avaliar o desempenho do método dialético objetivaytiiitadas diversas estatisticas,
a saber: o valor minimo mediy; o desvio médio do valor minimajy; a mediana do valor
minimo, my4(y); @ moda do valor minimayy(y); 0 menor valor minimoymin; 0 maior valor
MinNimo, Ymax, 0 numero de iteracdes medky, 0 desvio médio do numero de iteracdeg,

a mediana do numero de itera¢deg,k); a moda do numero de iteragdes;(k); o menor
namero de iteragcdekyin; 0 maior nimero de iteracBdszax; 0 NUMero de avaliagdes da fungéo
médio,q; o desvio médio do nimero de avaliacGeg, a mediana do nimero de avaliagoes,
my(g); @ moda do numero de avaliag6es,q); 0 menor numero de avaliagOeg,in; 0 maior
numero de avaliacfegmay, € a taxa de sucessp, definida como o percentual de experimentos
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CEP FEP LEP SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V PSO
f1 || 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
fs || 2000000| 2000000 2000000| 2000000 18752 101800 1000000
fs || 2000000/ 2000000| 2000000 2000000 420 40 1000000
fz || 2000000/ 2000000| 2000000 80 20 20 1000000
fg || 2000000, 1120 120 2000000 20 20 200
fg || 2000000| 2000000 2000000| 2000000 400 101800 1000000
f10 || 2000000| 2000000{ 2000000| 2000000 500 60 1000000
f11 || 2000000| 2000000 2000000| 2000000 420 60 1000000
f12 || 2000000 2000000 2000000/ 2000000 3260 5006 1000000
f13 || 2000000 2000000 2000000/ 2000000 9408 7004 1000000
f14 || 2000000| 1760 2200 13120 160 103000 41740
fis5 47640 | 141360 | 2000000| 57600 101800 101800 1000000
fi6 1200 3720 920 800 160 20 80
f17 1120 3960 2680 26960 200 20 20060
fig | 145520 | 59920 41880 120 220 80 1360
f19 40 78680 71880 1360 80 20 20
fao0 || 2000000{ 2000000 2000000| 14960 120 20 480
fo1 || 2000000 473440 | 436400 | 2000000 101800 20 1000000
foo || 337120 | 746440 | 464600 | 2000000 180 20 1000000
fa3 70800 94640 | 314960 | 1262200 180 20 1000000
foe 3560 10720 10680 10520 101800 101800 1000000

Tabela 5.6 Moda do numero de avaliagBes da funcé@o objetivo, considerama populacéo inicial de
20 individuos

onde o valor minimo atingido € menor do que o valor limftg,, estabelecido como precisao
do processo de busca e otimizac¢éo e, portanto, como critérgarada, ou sejd(X) < fjm.
Nas tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 sédo apresentados os resultadasidalonnimero de avaliacbes da
funcéo objetivomy(k), para populacdes iniciais de 20, 50 e 100 individuos, neding nas
tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 sdo mostrados o0s resultados dagacessop, para populacoes
iniciais de 20, 50 e 100 candidatos a solucao, respectivi@m&s melhores valores estdo em
negrito. Essas tabelas desconsideram os resultados ®btido os métodos dialéticos com
passos fixos. As tabelas com os resultados completos setemaro apéndice A.

5.4 Discussao e Conclusoes

Para o caso da minimizagéo de funcdes unimodais de alta sifiodf a f7), observando o
resultado quanto a moda do numero de iteracdes e a taxa ppaticg® sucesso (tabelas A.89,
A.105, A.121 e A.137), além do numero de avaliagbes da funggmocesso de minimizacao
(tabelas A.93, A.109, A.125 e A.141), pode-se perceber quétodo ODM-CAN-V apresen-
tou resultados muito bons para 20, 50 e 100 pélos iniciaisgiatio os limiares de minimo
com poucas iteracdes a nao ser pela funcao de Rosenlbigdcye demanda boa capacidade
de busca local, mas que mesmo assim atingiu 100% de sucegssgo, @s Unicos casos onde
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CEP FEP LEP SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V PSO
f1 || 5000000/ 5000000| 5000000 5000000 450 150 2500000
f, || 5000000/ 5000000 5000000 5000000 550 104800 5000000
f3 || 5000000/ 5000000| 5000000 5000000 550 104800 5000000
f4 || 5000000| 5000000 5000000 5000000 550 150 5000000
fs || 5000000| 5000000 5000000 5000000 26632 104800 5000000
fs || 5000000/ 5000000| 5000000 5000000 450 100 5000000
fz || 5000000/ 5000000 5000000, 200 50 50 5000000
fg || 5000000, 1500 700 5000000 50 50 400
fg || 5000000| 5000000 5000000 5000000 400 104800 5000000
f10 || 5000000| 5000000 5000000 5000000 500 150 5000000
f11 || 5000000| 5000000 5000000 5000000 450 5202 5000000
f12 || 5000000 5000000 5000000/ 5000000 7604 9408 5000000
f13 || 5000000 5000000 5000000/ 5000000 11466 7418 5000000
f14 || 5000000/ 3100 4500 3800 150 50 150
fi5 || 102100 | 358700 | 539300 | 39500 104800 104800 5000000
fi6 2300 2600 1400 2300 100 50 150
f17 3800 4800 5400 14500 200 50 500
fig 11400 18100 85200 42500 200 50 1350
f19 100 100 100 1300 50 50 150
fao || 5000000{ 5000000 5000000 22500 100 50 19600
fp1 || 719800 | 108900 | 729800 | 751300 200 50 5000000
fa2 40200 | 367800 | 300900 | 100600 200 50 5000000
faz || 139100 | 142000 | 96900 | 1775700 200 50 5000000
foe 7500 15800 18200 14800 104800 104800 5000000

Tabela 5.7 Moda do numero de avaliagBes da funcéo objetivo, considerama populacéo inicial de
50 individuos

foram atingidas taxas de sucesso menores do que 94% paranaizagéo da funcad, com
20 poélos, tendo sido atingida a taxa de sucesso de 88%, o gieespo considerado também
bastante bom; quanto ao método ODM-PME-V, enquanto ostaesl para as funcods e

fg foram muito piores do que aqueles obtidos com 0 ODM-CAN-\r&smo tempo em que
o resultado pardy foi igualmente muito bom, os resultados para as fun¢defs e fs foram
muito piores para todas as configurag@es utilizadas (20,190 @d6los iniciais), o que inclui a
funcdof, para 20 polos iniciais.

No entanto, quando se observam as tabelas A.97 e A.101 sequierceber que ha uma ten-
déncia a se atingir os minimos das citadas funcfes, dadaanmlade dos valores minimos
obtidos dos minimos absolutos das func¢des, 0 que indica quexanizacdo da entropia cor-
responde uma mais lenta convergéncia para o caso dessasgummodais de alta dimensao,
mas ha uma tendéncia que pode indicar a garantia da cone&g@os resultados com o0 mé-
todo ODM-CAN-F indicam que houve em geral uma grande piordes@mpenho em relacao
ao ODM-CAN-V quanto ao uso de 20 pdlos iniciais, tanto emgddaa moda do nimero de
iteracOes e do numero de avaliagGes da funcéo objetivoi@adaxa de sucesso, como resul-
tado da fixac@o dos passos historico e contemporaneo, etebbegocorrido melhora sensivel
guando se usam 50 e 100 pdélos iniciais.

Ja com o ODM-PME-F, todos os resultados para as fun¢des daisde alta dimensdo em
geral pioraram, principalmente os das func@iea f5, onde 0 maximo de iteracdes foi atingido
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CEP FEP LEP SPMEP | ODM-CAN-V | ODM-PME-V PSO
fp || 10000000 10000000| 10000000| 10000000 500 200 5000000
f, || 10000000 10000000| 10000000| 10000000 600 109800 5000000
f3 || 10000000 10000000| 10000000| 10000000 600 300 5000000
f4 || 10000000/ 10000000{ 10000000 10000000 600 200 5000000
fs || 10000000/ 10000000{ 10000000 10000000 14380 109800 5000000
fs || 10000000| 10000000| 10000000| 10000000 500 200 5000000
fz || 10000000 10000000| 10000000 400 100 100 5000000
fg || 10000000 400 600 10000000 100 100 600
fg || 10000000/ 10000000{ 10000000 10000000 400 109800 5000000
fi10 || 10000000/ 10000000{ 10000000 10000000 600 200 5000000
f11 || 10000000/ 10000000{ 10000000 10000000 500 10202 5000000
f12 || 10000000 10000000| 10000000| 10000000 400 14206 5000000
fi1z3 || 10000000 10000000| 10000000| 10000000 109800 10812 5000000
f14 3800 3800 3200 13000 200 100 195900
fis 121600 | 381000 58200 141200 109800 109800 5000000
fi6 2600 4200 5000 2600 100 100 300
f17 9200 3800 2600 1000 200 100 1200
f1s 16600 85000 10200 400 200 100 800
f19 200 200 16400 1800 100 100 200
fa0 || 10000000{ 10000000{ 10000000 19000 100 100 18200
fo1 || 1111200 | 421800 | 593400 | 4991400 200 100 5000000
f22 116400 151000 215000 | 261600 200 100 119800
f3 478200 137400 683400 | 1476200 200 100 5000000
f26 15400 13400 42200 10800 100 100 20800

Tabela 5.8 Moda do numero de avaliagBes da funcéo objetivo, considerama populacéo inicial de
100 individuos

na maioria dos experimentos. Assim, o método ODM-CAN-V tewvedesempenho superior
aos outros meétodos para o caso de fungcbes unimodais deratasfio, mas o ODM-PME-V

indica que o ODM-PME-V introduz uma maior garantia de cogeacia, apesar de diminuir
o desempenho quanto a velocidade de convergéncia. Cordugky de todos os métodos
mostrou ser capaz de atingir os limiares de valores miniralesrpenos em 6% dos casos.

Observando as tabelas, pode-se perceber que o método ODNWMPMSSUI um excelente
desempenho, tanto em relacdo a taxa de sucesso (100%) goanimero de iteracdes, para o
caso de fun¢des unimodais de alta dimensionalidade (fsrfgéef;). O resultado também é
bom para as fun¢des multimodais de alta dimensionalidadeitesrminimos locais (funcdes
fg a f13), com taxas de sucesso nao inferiores a 85% para 20 pélaaisnisendo que esse
limite inferior sobe para cerca de 95% quando o nimero despidicial sobe para 100 pélos,
0 que evidencia que o aumento do namero inicial de pélos panlernentar a capacidade da
busca, podendo gerar um conjunto inicial de candidatosug&es$ mais rico.

Das tabelas pode-se perceber que o nimero de iteracOes aldardas experimentos do
método ODM-CAN-V com func¢des unimodais e multimodais da dltnenséo so6 é alto para
as funcoesfs, f12 e fi13, respectivamente a funcdo de Rosenbrock (unimodal) e g&dan
penalizadas generalizadas. A funcéo de Rosenbrock é umadumimodal caracterizada por
ter a vizinhanca do ponto de minimo relativamente facil deakmncada, ou seja, h& poucas
exigéncias quanto a busca global, embora o ponto de mininsb ®ja relativamente dificil de
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CEP| FEP | LEP | SPMEP| ODM-CAN-V | ODM-PME-V | PSO
. o 0 0 0 100 100 0
f, | 0 0 0 0 88 38 0
f || 0 0 0 0 94 58 0
f, | 0 0 0 0 100 89 0
fs | 0 0 0 0 100 59 0
fe | O 0 0 0 100 100 0
i o 0 0 | 73,33 100 100 0
fg | 0 | 100 | 100 0 99 99 100
fg | O 0 0 3,33 96 79 0
fio || © 0 0 0 88 92 0
fiu || © 0 0 0 100 100 0
fiz || O 0 0 0 100 100 0
fiz || O 0 0 0 100 100 0
fia || 59 | 100 | 100 | 100 35 24 100
fis || 100 | 96,66| 90 | 100 35 18 30
fis || 100 | 100 | 100 | 100 100 100 100
fi7 || 100 | 100 | 100 | 100 100 100 100
fig || 100 | 100 | 100 | 100 100 97 100
fio || 100 | 100 | 100 | 100 98 77 100
fo || O 0 0 100 81 62 96,66
f,1 || 90 | 96,66| 100 | 63,33 77 100 80
fp || 100 | 100 | 100 | 86,66 78 100 83,33
f,3 || 100 | 100 | 100 | 96,66 100 93 73,33
fg || 100 | 100 | 100 | 100 15 14 66,66

Tabela 5.9 Taxa de sucesso (%), considerando uma populacao inicid) ael®iduos

ser atingido, exigindo uma boa capacidade de busca losalnisstra que a etapa de evolugao
tem um papel fundamental na busca da solucéo, podendo og@m@imo ser encontrado ja
nessa etapa, sem a necessidade de outras fases historicas.

Ja as funcbes penalizadas generalizadas possuem muitmsosiilocais razoavelmente
fortes quanto ao seu poder de atracdo da solugédo buscadaon®sdsultados de taxa de
sucesso com essas fungdes, aliados ao numero de iteragbesiieado, mostra que a fase de
crise revolucionaria é importante para gerar a diversidatiee 0s polos necessaria para que a
busca realizada pela etapa de evolucéo seja eficaz. Contwsbyyando os resultados de todos
0s métodos para a funcéo penalizada generalifgdpuanto ao nimero inicial de polos, pode-
se observar que o0 aumento de pélos pode vir a ter um resukadicipso quanto a capacidade
da busca, que pode vir a ser mais custosa, como pode seradis@ara o uso de 100 pélos
iniciais.

As tabelas A.81, A.82, A.83, e A.85, A.86, A.87, em particldamenor valor da faixa
de valores minimos encontrados, mostram que, para os expeds com 20, 50 e 100 polos,
0 minimo é atingido em pelo menos uma das 100 vezes em que xpeldngento é rodado,
para funcdées unimodais de alta dimenséao ou multimodaistae&iaensdo e uma quantidade
exponencial de minimos locais. Além disso, a convergéraria @ ponto de minimo é eviden-
ciada pelas médias amostrais expressas nas referidaastadpgd mostram a tendéncia do valor
minimo esperado ao valor minimo exato.

As funcdes dd14 a fo3 tém como caracteristicas serem funcdes de baixa dimetidiaha
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CEP| FEP| LEP | SPMEP| ODM-CAN-V | ODM-PME-V | PSO
.| o 0 | 0 0 100 100 0
f, | 0 0| 0 0 96 45 0
f5 | 0 0| 0 0 100 66 0
f, | O 0| 0 0 100 95 0
fs | 0 0| 0 0 100 37 0
fe | O 0| 0 0 100 98 0
1 o 0| 0 | 9666 100 100 0
fg | O | 100 | 100 0 100 99 100
fg | O 0| 0 3,33 99 88 0
fio| O 0| 0 0 98 96 0
fiu | O 0| 0 0 100 100 0
fio || O 0| 0 0 100 100 0
fiz || O 0| 0 0 100 100 0
fia || 94 | 100 | 100 | 100 74 28 100
fi5 || 100 | 100 | 100 | 100 38 24 20
fis || 100 | 100 | 100 | 100 100 100 100
f17 || 100 | 100 | 100 | 100 100 100 100
fig || 100 | 100 | 100 | 100 100 100 100
fio || 100 | 100 | 100 | 100 100 100 100
fo || 1 0 |333| 100 94 63 100
f,1 || 100 | 100 | 100 | 96,66 87 100 100
fp || 100 | 100 | 100 | 100 84 100 86,66
f3 || 100 | 100 | 100 | 100 99 94 90
fe || 100 | 100 | 100 | 100 45 40 86,66

Tabela 5.10 Taxa de sucesso (%), considerando uma populacao inicidl gelividuos

e poucos minimos locais, porém fortemente atrativos. @aedp as tabelas, pode-se perceber
o comportamento do método ODM-CAN-V na minimizagao dessagdes, com uma grande
gueda da taxa de sucesso das funddgse fis, ou seja, para a funcéo de Shekel e de Kovalik,
nesta ordem, e uma razoavel queda da taxa de sucesso dassfipgcd,1 e f2o, ou seja, para
a funcéo de Hartman e para os dois primeiros membros da éaBtiékel, respectivamente.

Para a funcadi4, nota-se que, com 20 polos iniciais, a maioria dos expetimserzom o
método ODM-CAN-V atingiu 0 maximo de iteracdes e a taxa dess foi inferior a 40%; no
entanto, a taxa de sucesso praticamente dobra com 50 poleg@a passar de 90%, ao mesmo
tempo em que o numero de iteragdes da maioria dos experisngitbruscamente, mostrando
gue a minimizacéao da funcde, pelo método ODM-CAN-V é altamente dependente da popu-
lac&o inicial de pélos, particularmente de sua quantidageranto, da capacidade de busca
inicial do algoritmo. Ja as baixas taxas de sucesso (pousode@0%) e 0 uso da quantidade
maxima de iteracfes (50000) mostram que o0 método ODM-CANYaonseguiu minimizar
a funcéofis para a grande maioria dos casos; contudo, os resultadoalsdas A.83 e A.87
mostram que existe uma tendéncia ao ponto de minimo, dadaeanmtade dos valores es-
perados e dos valores minimos encontrados a valores al@avalat limite, 0 que exigeria o
aumento do nimero méximo de iteracfes, ou seja, 0 aumentoagid das fases histéricas e
0 aumento da quantidade das mesmas fases.

O desempenho do ODM-CAN-V para minimizar a funcdo de Hartosmprimeiros dois
membros da familia Shekel pode ser evidenciado pelo se@asivento da taxa de sucesso de



112 CAPITULO 5 AVALIACAO DO METODO DIALETICO DE OTIMIZACAO

CEP| FEP| LEP | SPMEP| ODM-CAN-V | ODM-PME-V | PSO
il o 0 0 0 100 100 0
f, | 0 0 0 0 100 30 0
fs | 0 0 0 0 100 75 0
f, | O 0 0 0 100 08 0
fs | O 0 0 0 100 32 0
fo | O 0 0 6,66 100 100 0
i1 o 0 0 100 100 100 3,33
fg | 0 | 100 | 100 0 100 100 100
fo | O 0 0 | 13,33 100 94 0
fio |l O 0 0 3,33 100 95 0
fiu || O 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
fis || 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 || 3,33]3,33| 0 100 99 86 100
f,1 || 100 | 100 | 100 | 96,66 91 100 76,66
fp || 100 | 100 | 100 | 100 89 100 96,66
f3 || 100 | 100 | 100 | 100 99 98 90
fe || 100 | 100 | 100 | 100 62 54 100

Tabela 5.11 Taxa de sucesso (%), considerando uma populacao inicidl@adividuos

acordo com o aumento do numero de polos, o que resulta em amdeggueda do numero de
iteracdes para um numero bastante baixo. No entanto, ag¢aswcdsso para 20, 50 e 100 polos
oscila em torno de 80%, a0 mesmo tempo em que 0 himero dediésragi bruscamente, o
gue mostra que o ODM-CAN-V é bastante sensivel a minimosslé@mdemente atratores, tais
como os presentes na funcdo de Hartman e na familia SheketeAle que a taxa de sucesso
€ reduzida por causa da atracdo por minimos locais fica deigetos resultados da tabela
A.87, onde os valores maximos acabam por coincidir com omvalor da func¢éo objetivo em
minimos locais.

Da mesma forma que para as fun¢cdes unimodais de alta dimensé@timodais de alta
dimensé&o e nimero de minimos locais exponencial (funcdésalé;, e defg a f13, respecti-
vamente), os resultados das tabelas A.83 e A.87 mostramsouedares limites sdo atingidos
para todas as funcdes multimodais de baixa dimenséo e polinosos locais (funcdes dig4
a fo3), em pelo menos uma das 100 vezes em que cada experimento 5@ €000 polos é
rodado.

Quanto a minimizacéao das fun¢des unimodais de alta dimé¢dedga f7), 0 desempenho
do método ODM-PME-V foi bastante diferente daquele obtmin © ODM-CAN-V: enquanto
o resultado com a funcdo de modelo esféfficéoi similar para os dois métodos, para a fungéo
f, 0 desempenho caiu para menos da metade, no que se refereda wxesSs0, enquanto a
moda do numero de itera¢des atingiu 0 maximo; contudo, a&tamA.97 e A.101 mostram
gue os minimos encontrados tendem ao valor minimo absdLficngaof,, evidenciando que
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a convergéncia para o0 ponto de minimo se tornou mais lentaétadm ODM-PME-V, o que
parece mostrar que a aplicagédo do Principio da M&xima Batreguziu a capacidade de busca
global, mas apenas com esses dados nada pode ainda ser@frneageito da busca local. O
mesmo pode ser afirmado a respeito da minimizacao das fufigées. Um fato importante

a ser notado da tabela A.101 é que os pontos de minimo de ®fascées unimodais de alta
dimensao foram atingidos para 20, 50 e 100 pélos, como at@stanenores pontos de minimo
nas tabelas.

Para as funces multimodais de alta dimenséo e quantidpde@xcial de minimos locais,
os resultados dos dois métodos, ODM-CAN-V e ODM-PME-V, fiorsimilares, a excecao
daqgueles obtidos da minimizacao das funcfyes f13, respectivamente a funcdo de Rastringin
generalizada e a funcdo penalizada generalizada 2. Parsgg@ofde Rastringin, o método
ODM-PME-V encontrou resultados muito proximos do minimdutgdo, mas a convergéncia
foi bem mais lenta do que aquela obtida com o método ODM-CAN-§ue fez com que o
maximo de iteracdes fosse atingido para grande parte desientos, fazendo com que ao
final houvesse valores ainda maiores do que o limiar da fuabgaivo, embora j& tendendo
ao valor de minimo.

Ja emrelacao a funcao penalizada generalizada 2, pereelas-tabelas A.106 e A.90 que,
para 20, 50 e 100 pdlos iniciais, a convergéncia foi atingal@ a maioria dos experimentos
com 2602, 1309 e 506 iteracdes, nesta ordem, usando o méMBRME-V, enquanto o
namero de iteracdes foi bem mais alto para 0o ODM-CAN-V: 38383 e 50000, o que mostra
gue a capacidade exploratéria do ODM-PME-V é muito maior de g do ODM-CAN-V,
dado que a fun¢a 3 possui minimos locais razoavelmente fortes. No entantd) bl ®ME-

V atingiu os pontos de minimo de todas as fun¢gées multimatiaialta dimensdo e muitos
minimos locais, para 20, 50 e 100 polos, como se nota da taAbH2.

A grande diferenca entre os métodos ODM-CAN-V e ODM-PME-8ide na minimizacdo
de fun¢des multimodais de baixa dimensionalidade e miniotass em pequena quantidade,
mas fortemente atrativos (funcbes g a f»3). Para as funcdes dgg a f23, 0s resultados dos
dois métodos foram praticamente idénticos. Contudo, hddgraantagem do método ODM-
PME-V sobre o ODM-CAN-V quanto ao numero de itera¢des, aonétabelas A.107 e A.91:
para as funcbe$s, f17 € defig a fa3, 0 ponto de minimo é atingido com uma Unica iteracao
ja com apenas 20 pdlos iniciais, enquanto o minimdde2 atingido com 4 iteragbes para
20 polos, usando o0 método ODM-PME-V; para 50 e 100 pdlos, ntopale minimo de todas
as funcgbes citadas séo atingidos com apenas uma unicaéder&om o ODM-CAN-V, séo
dispendidas de 6 a 11 iteracGes para 20 pélos, ocorrendoamdei50000 iteracbes para a
funcdofoy, € 0 nimero de iteracdes se reduz para 1 ou duas iteracOes apsmndo se usam
100 pdlos iniciais.

Além disso, da tabela A.87, observando a coluna de maiotesesaninimos encontrados,
pode-se perceber que, usando o método ODM-CAN-V, acabpuafsgir em minimos locais,
0 que nao acontece com o método ODM-PME-V, cuja convergé&omereu para a maioria
dos experimentos com uma unica iteracdo, conforme tabeld}3/4 A.107. Isso mostra que
0 aumento da capacidade exploratoria do método ODM-PME#&Y favidente em relacdo ao
ODM-CAN-V, uma vez que o primeiro conseguiu escapar dosmugilocais, ao contrario do
segundo. Das tabelas A.103 e A.87, além das tabelas A.1091epAde-se perceber também



114 CAPITULO 5 AVALIACAO DO METODO DIALETICO DE OTIMIZACAO

que, em relacdo a minimizacéo das fun¢cdesa f15, as diferencas do método ODM-PME-V
em relacdo ao ODM-CAN-V se devem na verdade a convergéndésdentga do ODM-PME-V
em relacdo ao ODM-CAN-V, mais evidente comparando as tak®eB03 e A.87, e A99 e
A.83, dado que essas duas funcdes representam probleneas)asiiéncia na busca global é
preferivel a uma alta capacidade de busca local. Aqui tamb#énportante notar que, como
para as fun¢des anteriores, para 20, 50 e 100 pdlos, os nsiainsolutos foram atingidos pelo
menos uma vez, para todas as fun¢des multimodais com potarsseminimos locais, usando
o0 método ODM-PME-V.

Considerando os resultados obtidos com os métodos dadétie passos fixos (ODM-
CAN-F e ODM-PME-F), ndo houve na média melhorias considgsd®m relacdo as versdes
com passos decrescentes, conforme as respectivas tabefasser pelo fato de que os resul-
tados dos experimentos com 20 pdlos foram quase sempre bess dbo que aqueles obtidos
com suas versdes com passos decrescentes.

De todos os resultados obtidos pode-se concluir que a veos@@todo dialético de busca
e otimizacdo gerada pela introdugéo do Principio da M&xinteoRia tem sua capacidade de
busca global reduzida em relacé@o a verséo canénica do méialdtico de busca. Contudo,
os resultados indicaram também que a convergéncia € giagrara uma quantidade finita de
iteracfes, uma vez que, mesmo nas situacdes onde a quantidadna de iteracdes € atin-
gida, os valores minimos obtidos ja sdo bem préximos dosmosglobais. Além disso, a
introducéo do Principio da M&xima Entropia fez com que a cidpae exploratéria do algo-
ritmo fosse incrementada, o que tornou o método dialéticbusea muito mais robusto em
relacdo a minimos locais fortemente atrativos, permitiméim s6 que se escapasse deles, mas
também que a convergéncia fosse atingida com apenas unzait@éné;ao para a maioria dos
experimentos.

Comparando as versdes canbnica e com entropia maximizadétddo dialético com pas-
Sos variaveis com os métodos baseados em programacaoienahia, pode-se perceber que,
guanto a taxa de sucesso, para uma populacéo inicial de 2@unas, 0 método ODM-CAN-

V atingiu os melhores resultados para as funcde$; defg, tendo empatado com o método
ODM-PME-V paraf; com sucesso de 100% para as funcdef, def;, exceto para as funcdes
f2 (88%) efs (94%). Dos métodos de programacao evolucionaria o Unicagpusegue atingir
um certo sucesso para a funcgoé o SPMEP, com 73,33%. Para a fundgms resultados
dos métodos ODM-CAN-V, ODM-PME-V, FEP e LEP foram aproxiraagente equivalentes
(de 99% a 100%). Para a funcépo ODM-CAN-V foi 0 que atingiu o melhor resultado, 96%,
seguido do ODM-PME-V, com 79%. Para a funcfig os resultados do ODM-CAN-V e do
ODM-PME-V foram préximos (88% e 92%, respectivamente, @086 para os métodos de
programacao evolucionaria), mas das funcfies f13 as versdes do método dialético atingi-
ram 100% de sucesso contra 0% dos métodos CEP, FEP, LEP e SPMER funcadi4 0s
meétodos FEP, LEP e SPMEP atingiram resultados muito supsrams outros métodos. Para
a funcéofys todos os métodos de programacéao evolucionaria foram nestypre os métodos
dialéticos. Ja para as funcBesfdg a f1g todos os métodos retornaram praticamente 100% de
sucesso. Ja na funcdg apenas o ODM-PME-V teve um resultado distante de 100%: saces
de 77%. Para a funcahy o método SPMEP foi o melhor, seguido do ODM-CAN-V. Para
as funcbedy; e foo 0s melhores resultados foram atingidos pelos métodos GHP,LEEP e
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ODM-PME-V. Ja para as func¢éy; os resultados foram idénticos para todos os métodos (de
93% a 100%). Para a funcdgs 0s resultados foram muito bons usando programacéao evoluci-
onaria, mas pifios com métodos dialéticos.

Comparando os métodos dialéticos com o PSO para uma pogpuiacial de 20 indivi-
duos, considerando a taxa de sucesso, da fufcate afi14 o desempenho do PSO foi seme-
Ihante ao dos métodos FEP e LEP, cabendo aqui as mesmasetag8eas feitas quando da
comparacao entre os métodos dialéticos e esses métodasidGom resultado para a funcao
f15 (30%) foi praticamente tdo ruim quanto aquele obtido com MBDAN-V (35%), em-
bora um pouco melhor do que o resultado do ODM-PME-V (18%)trefanto, os métodos
ODM-CAN-V e PSO se equiparam para as fungbesda f19 (praticamente 100%), sendo o
PSO um pouco melhor do que o0 ODM-CAN-V e bem melhor do que o CEME-V para a
funcao fog (96,66% contra 81% e 62%, respectivamente). No entantty te®@DM-CAN-V
guanto o PSO se mostram mais sensiveis a existéncia de pentdsimo fortemente atrativos
em funcdes multimodais de baixa dimensionalidade do que d-®PDPIE-V, como mostram 0s
resultados para as fungdes de Shekelga fr3. O resultado do PSO para a fungao multiobje-
tivo fg, contudo, se mostra muito melhor (66%) do que os resultdotidos com os métodos
dialéticos, embora ainda ndo possa ser considerado gaiisfa

Para uma populacéo inicial de 50 individuos, considerartdaaade sucesso, para as fun-
cOes def; a f13 0 ODM-CAN-V se mostrou superior a todos os outros métodagjide do
ODM-PME-V (muito inferior ao ODM-CAN-V para as func¢ods, f3 e fs e um pouco infe-
rior para a funcédy), embora o SPMEP tenha obtido resultado equivalente pamacédf-,
enquanto os métodos FEP e LEP se equipararam ao ODM-CANa&/gpfamcéofg. Para as
funcdesfy4 e f15, 0s métodos de programacao evolucionaria foram bem sugeaos métodos
dialéticos, embora 0 ODM-CAN-V tenha atingido um resultaaimoavel pardi4 (74%). De
f16 a f19 todos 0s métodos atingiram resultados equivalentes e inoiite. Para a funcgéfyg
apenas os métodos ODM-CAN-V e SPMEP atingiram altas taxas@sso, enquanto 0s ou-
tros tiveram resultados muito ruins, a exce¢ao do ODM-PMEu¥ atingiu um resultado entre
ruim e mediano (63%). Para as funcdesfdga fo3 todos os métodos atingiram resultados
muito bons, sendo os menores os obtidos com 0 ODM-CAN-V mafargdesf, e foo (87%

e 84%, respectivamente). Ja para a fun€goos meétodos dialéticos tiveram resultados um
pouco melhores do que os obtidos usando 20 individuos, mda Bem inferiores ao sucesso
de 100% obtidos pelos métodos de programacao evoluciqaéfitie 40% para ODM-CAN-V

e ODM-PME-V, nesta ordem).

Considerando as taxas de sucesso para uma populacaodeididd individuos, observa-se
gue o comportamento dos métodos de computacao evolu@admiessos com 50 individuos
se mantém basicamente o mesmo, mas o dos métodos dialétitmsan de onde resulta que o
ODM-CAN-V tem o melhor desempenho para todos os casos,egeed as funcdefys (onde
€ bem inferior aos métodos de programacao evolucionari#) 4B, (ligeiramente inferior:
89%), efag (62%, superior ao resultado de 45% obtido com 50 polos isiciAnalise seme-
Ihante pode ser feita com 0 ODM-PME-V, de onde se pode cormh@ os métodos dialéticos
séo bastante sensiveis a populacgéo inicial de individualidatos a solucéo.

Observando os resultados da taxa de sucesso obtidos comagigside 50 e 100 indivi-
duos observa-se que o comportamento do PSO da fungité a funcadi4 continua idéntico
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ao dos métodos FEP e LEP. Contudo, o resultado do PSO ndormgéa@a a funcadis,
mostrando uma certa estagnacéao, pois os métodos dialgtifresam sensivel melhora com o
aumento da populacao inicial. No entanto, pode-se perctdramente que o PSO vai ficando
mais robusto em relacdo aos minimos locais fortementevasam funcdes multimodais de
baixa dimenséo, onde a taxa de sucesso vai aumentando comemtaudo namero inicial
de individuos até chegar proxima a 100%. O mesmo se obsemaniraizacdo da funcao
multiobjetivo fog, onde o PSO supera os métodos dialéticos e se equipara cos éto pro-
gramacao evolucionaria.

Esses resultados mostram que, levando em consideracéasagpéaxa de sucesso, 0 mé-
todo ODM-CAN-V é o mais adequado para fun¢gbes unimodais gdesmultimodais de alta
dimensédo e muitos minimos locais, seguido do método ODM-RMEhquanto os métodos de
programacao evoluciondria sdo no minimo inadequados psea 8pos de problemas. Pode-se
concluir também que o aumento do numero de polos pode tosmaétndos dialéticos tambéem
bastante eficientes para lidar com fun¢des multimodaisig#a danenséo e poucos minimos lo-
cais, tornando-o0s praticamente equivalentes aos méteduedgramacao evolucionaria quanto
a taxa de sucesso. Contudo, para a abordagem multiobjetino tormulada neste trabalho,
representada pela funcég, os métodos dialéticos se mostraram limitados, 0 que pagiisu
gue o problema multiobjetivo seja abordado de maneiraafifer seja reformulando a fungéo
multiobjetivo, seja usando conjuntos de otimizadores,a@eugere a abordagem de Eberhart e
Shi (2007) para resolucéo de problemas multiobjetivo comtiphis otimizadores por enxames
de particulas [81]. Contudo, isso foge ao escopo destdh@ba

Considerando que o custo computacional da avaliacdo dadungnuito maior do que o
custo computacional associado aos outros procedimensoalgoritmos de busca e otimiza-
cao, e que os algoritmos sdo muito diversos e sua comparagadaiapenas iteracdes ndo é
possivel, j& que o custo computacional associado a umaatekai depender do algoritmo em
estudo, é relativamente comum avaliar o custo computacgpertir do nimero de avaliagdes
da funcéo até que o critério de parada comum seja atingidg.[10

Uma maneira relativamente pragmatica de se comparar o coistputacional entre algo-
ritmos € usar ndo a média do niumero de avaliacGes da fungéoaesoda, que da uma nocao
maior do comportamento dinamico dos algoritmos comparalesim, observando a moda do
namero de avalia¢des de cada algoritmo, para 20, 50 e 180dnds iniciais, pode-se perceber
claramente que os métodos dialéticos sdo menos custosok ds gnétodos de programacao
evolucionaria para as fungdes estudadas, a excecdo da ffyggcpara populacdes de 20, 50 e
100 individuos iniciais, e para a funcéigs, para 20 e 50 individuos iniciais. Comparando os
meétodos dialéticos com o PSO, pode-se notar claramente gjtieagdo € bem semelhante: o
custo computacional dos métodos dialéticos é tipicameerteondo que o do PSO, a excec¢ao
da fungdofig, para uma populacéo inicial de 20 individuos, onde o desehtpdo ODM-
PME-V e do PSO séo iguais (20 avalia¢cdes da funcéo objetivo).

Um fator que influencia no fato de a moda do nimero de avakagaduncao objetivo
ser tipicamente menor nos métodos dialéticos do que nodosgtmseados em programacao
evolucionéaria e no PSO é que, enquanto a populacao dos méledmogramacao evolucio-
néria na pratica é o dobro da populagdo definida no inicio goriéino em cada geracao, e
a populacdo do PSO é constante e igual a populagéo iniciahdengeracéo, a populacéo de



5.4 DISCUSSAO E CONCLUSOES 117

candidatos a solu¢do nos métodos dialéticos pode até vimardar de uma geracao para a
outra, mas tem a tendéncia de se reduzir até o minimo de 2donds, como bem expressam
todos os experimentos deste trabalho onde o0 maximo dedesdtases historias e geracoes)
foi atingido pelos métodos dialéticos: todos esses exgetios resultaram em apenas 2 polos
na Ultima iteracdo da ultima fase histérica. 1sso aconteogye o método dialético materialista
adaptado a busca e otimizacateteoldgicq ou seja, suas fases de evolugcdo sdo guiadas por
um sentido, no caso, a busca do ponto de minimo da funcadvabgetsegundo a Filosofia,
nos sistemas dialéticos teleoldgicos a tendéncia € de quomaadicdes do sistema dialético se
reduzam a uma unica contradicdo principal, e por consegaspolos integrantes se reduzam

a apenas dois [42, 137, 138, 37, 53].

Para as fun¢des multimodais de baixa dimensé&o e poucos asifdeais, 0 ODM-PME-V
se mostrou o de mais rapida convergéncia, o que, comparddbBCAN-V, pode ser resul-
tado do aumento da capacidade exploratéria esperado ddugéo do Principio da Maxima
Entropia a definicdo do Método Dialético Objetivo. Para agfies unimodais e as funcdes
multimodais de alta dimenséao e muitos minimos locais, o®dest ODM-CAN-V e ODM-
PME-V apresentaram custo computacional muito proximodeenODM-CAN-V sutilmente
menos custoso. O destaque ficou por conta da funcdo muthabj®s resultados da moda
do namero de avaliacdes da funcéo aliados a taxa de sucess@ram que, embora a taxa
de sucesso seja entre baixa e mediana, os métodos diglétiersio convergem para a solu-
céo, o fazem com poucas iteragcdes (uma Unica iteracadgam, portanto, a um baixo custo
computacional.






CAPITULO 6

Dialética e Quantizacao Vetorial de Imagens

6.1 Introducao

Nos capitulos anteriores foi visto que é possivel constimirlgoritmo para classificagdo ndo
supervisionada de imagens baseado no método dialéticanéigal vantagem dos assim cha-
mados classificadores dialéticos objetivos esta na pbidaité de se realizar uma classificacao
sem saber previamente o nimero real de classes presentagemincaracteristica comparti-
Ihada com diversas redes neurais construtivas. No entantbgm foi visto que é possivel usar
o0 método dialético como inspiracao para construir métoddsudca e otimizagao, podendo-se
alcancar resultados interessantes quanto a precisaonaagtéio e ao nimero de iteracdes e de
avaliacOes da funcao dispendidos até se alcancar um desetorvalor limiar de otimizacgéo.

Contudo, aproveitando o0 mesmo principio da otimizacdo dedes, € possivel construir
algoritmos de classificacdo néo supervisionada e agrugamsando métodos evolucionarios
de otimizacéao, onde os vetores candidatos a solucao saouidos com parametros do classi-
ficador (no caso do mapa de k-médias, esses parametros serigmstos pelas coordenadas
dos pesos dos centroides); assim, avaliar uma determinadad objetivo em um determinado
ponto equivaleria a realizar uma classificagdo usando @sndros do classificador passados
pelo vetor candidato a solucéo e, ap0s isso, avaliar a quiida classificacdo segundo algum
item de avaliacdo da validade do agrupamento, no caso denseastum meétodo de agru-
pamento, como o k-médias, por exemplo. Assim, € possivelalisaizacdo em substituicao
ao algoritmo de treinamento do método de agrupamento azatimmesultando classificadores
com determinadas caracteristicas otimizadas.

Neste capitulo se busca avaliar 0 uso dos classificadoiésichia objetivos quanto a qua-
lidade da quantizacdo, usando para tanto indices de fidelicamo medidas indiretas da dis-
torcao de quantizacdo, além de indices de validade de agempa. Os resultados sdo compa-
rados com resultados semelhantes obtidos com classifesadaseados no mapa de k-médias,
no mapduzzyc-meédias e no mapa auto-organizado de Kohonen.

Também é proposto um novo método de classificagdo ndo ssipeada e agrupamento
baseado na otimizacdo do mapa de k-médias usando o métdéticdiae otimizacdo em
funcdo de indices de avaliacdo da validade do agrupameotims s resultados sdo gerados
a partir da classificacdo de imagens de ressonancia magsétiéticas e comparados entre
si, considerando as diversas versdes canbnica e com entnapiimizada, e com resultados
gerados com classificadores baseados no mapa de k-médiae,pamlmapa auto-organizado
de Kohonen, e no magazzyc-médias, usando testes estatisticos.
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6.2 Materiais e Métodos

O objetivo principal deste capitulo € mostrar que tanto ssifizador dialético objetivo (ODC)
quanto o método dialético de busca e otimizagdo (ODM) podrmtdizados para segmentar
imagens multiespectrais, sendo o primeiro um método dsifia@g;do e segmentacdo em si,
enguanto o ultimo € utilizado para minimizar uma funcao dgacde um algoritmo de agrupa-
mento padrédo aplicado a segmentacéo de imagens.

A ideia do uso do ODM na classificacdo é substituir o algoriiméreinamento do classifi-
cador nao supervisionado por um processo de otimizacadoisa@DM para otimizar o resul-
tado de algum indice de avaliacdo da qualidade do processgrdeamento (oualustering e,
em seguida, avaliar o resultado utilizando indices de fiddk que medem a semelhanca entre
a imagem quantizada obtida da segmentacéo e a imagem brigina

O método de agrupamento otimizado neste trabalho foi o maandédias, enquanto as
imagens adotadas neste estudo de caso consistem em imagjiespactrais sintéticas de
ressonancia magnética. Os resultados em seguida sdo emlopaom aqueles obtidos por
outros algoritmos de agrupamento, como o k-médias padr@azgc-médias e o0 mapa auto-
organizado de Kohonen, quanto a distorcdo de quantizagia. cemparacao sdo utilizados
testes estatisticos, como o testexde para avaliar quéo proximos sdo os resultados de quan-
tizacdo do ponto de vista global, ou seja, considerandastigeresultados para indices de
fidelidade diferentes.

6.2.1 Imagens Multiespectrais Sintéticas

No estudo de caso deste capitulo foram utilizadas 1086 insageltiespectrais sintéticas de
ressonancia magnética com trés bandas, compostas porr@ag8ris sagitais de 1 mm de
espessura, resolucéo de 1 faponderadas em densidade de protdng, To, para um cérebro
humano normal, obtidas por um sistema tomografico de ress@nénagnética com niveis
de ruido de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%, e sem inomogeneidades g cdfssas imagens
foram geradas pelo simulador de RM BrainWeb, que permiteacge de imagens sintéticas
de RM ponderadas em densidade de protdns, 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) mostfatia®7 de um volume de
imagens sagitais com 181 fatias e 0% de ruido, ponderadaPemeRsidade de préton]y
e T,, enquanto a figura 6.4 ilustra a composicao colorida RO-@Ht@8mesma fatia. Pode-se
notar no topo do cranio, na parte inferior das imagens, a&pgasde artefatos, que podem ser
resultantes de erros no simulador, mas que ndo sao prejiscicanalise, uma vez que, neste
trabalho, ndo é dada énfase a analise anatémica.

6.2.2 Quantizagéo Vetorial

A motivacéo da Teoria da Quantizacdo Vetorial consiste dag&@ da dimensionalidade da
representacdo dos dados de entrada, visando a compressadode Assim, dado um vetor
de entrad, a funcéoc(x) é dita umcodificadorde x, enquantod’(c) € umdecodificadorde

c. Na quantizacao vetoriat(x) transformax 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 &m
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Figura 6.4 Composicédo colorida RO-G1-B2 das imagens da fatia 97 padderem PDI; e T,

dimensdes, ou por meio de uma palavra menor, enquaforetorna o vetor a mesma base
de representacao ag33].

Ou seja, dada a transformacao nao lirkaiX — A, ondex € X e A € necessariamente um
espaco de caracteristicas discreto, as transformacéa(x) e x’ = ®~1(c) correspondem as
tarefas de codificacdo e decodificacdo, nesta ordem, em urareaqqualquer de quantizacao
vetorial [33].

Considerando que a entrad@ossui uma fungéo densidade de probabilidad®), adis-
torcdo esperadao sistema de quantizacdo serd dada pela expressao:

D=5 pX(X)d(X7X/)dX7 (61)
2 Jxex
onded(x,x’) € uma medida de distancia entre o vetor de entkagl® vetor reconstruidg,
gue pode ser tanto a distancia euclidiana quanto outra mddidistancia, como Mahalanobis,
por exemplo. Uma escolha bastante comum é o quadrado dadstuclidianad(x,x’) =
X = X/||? = (x —=x)T (x —x) [33]. Assim:

D= %/ Bx ()| 1X — X'| 2dx. 6.2)
xeX

Um sistema de quantizacdo é tdo bom quanto menor for a dist@gperada e menor
for a dimensionalidade d&. Obviamente este € um compromisso dificil de atender, pois
guanto menor a distorcdo, mais a dimensionalidadé é¢e aproxima da dimensionalidade
de X, e portanto menor a capacidade de compressdo, a0 mesmo dgempguanto menor a
dimensionalidade dé, maior a capacidade de compressao sobre o dado reconstmado
também maior é a distor¢do esperada.

A quantizacaqixel a pixel de imagens multiespectrais também tem um importante papel
guando se deseja comprimirimagens. Na abordagem utilizzsta trabalho, a quantizacéo de
imagens multiespectrais coincide com o uso de classifieadwdio supervisionados baseados
em centréides, ou seja, classificadores baseados em mé®agsupamento de dadasdus-
tering). Assim, dado um classificador comclasses tal que o conjunto de classes seja dado
por:

Q={cy,c,...,Cm},
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onde a cada classgestéo associados um vetor de pegps uma fungéo discriminantg(x),
onde 1< j < m, tem-se a seguinte regra, inspirada no critério de decis&@ages [133, 134]:

ok(X) = max{g;j(x)}]_1 = X' = w, (6.3)

parax = f(u), ondef : S— [0,1]" € uma imagem multiespectral normalizadandeandas, e
f’: S—[0,1)" é a versdo reconstruida fiedado quef’(u) =x,ue Sel<k<m.

Como gquantizadores vetoriais foram utilizados neste thabanapas de k-médias, mapas
auto-organizados de Kohonen com funcéo de vizinhancaigaasscom funcao de vizinhanca
retangular, mapasizzyc-médias e classificadores dialéticos objetivos. A dinmradidade do
espaco de caracteristicas codificada®i avaliada indiretamente pelo nimero de classes en-
contradas nos mapas de classificagdo, enquanto a distorgdaliada também indiretamente
usando indices de fidelidade glolpakel 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 imageixel a pixel abordados séo @ro maximogye
(Maximum Error ME), o erro médio absoluteéyae (Mean Absolute Errgr MAE), o erro
médio quadraticeyse (Mean Square ErrgrMSE), araiz do erro médio quadraticervmse
(Root Mean Square ErrpRMSE), oerro médio quadratico normalizadsywse (Normalized
Mean Square ErrarNMSE), arelacéo sinal-ruido de picepsnr (Peak Signal to Noise Ratio
PSNR) e aelacao sinal-ruidEsnr (Signal to Noise RatiiSNR), descritos da forma que segue
[132]:

eme = max{||f (u) — f'(u)|[}ues, (6.4)
1
EMAE = o ZSHf(U) — ()|l (6.5)
ue
1
EMSE = #—SZSHf(U)— f(u)][%, (6.6)
ue
ERMSE = v/ EMSE; (6.7)
_ uesl/f(u) - f'(u)]|? 6.8
S [ e
epsnr= 2010g;g Sl:l\;sza (6.9)
1

esnr= 10log; (6.10)

ENMSE
paraf : S— {0,1,...,Lmax}". Para imagens multiespectrais normalizafla§ — [0, 1]", tem-
seLlmax=1.

Existem diversos outros indices para medicdo de fidelidadendgens [139, 140, 141],
como o indice de Wang e Bovik [142]. No entanto, neste traballprincipal interesse ao
usar indices de fidelidade é aproximar a medida da distorg@llanassociada ao processo de
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quantizacdo. Logo, o principal interesse esta em indicesdlolms em diferencpsxel apixel, o
que ndo é o caso do indice de Wang e Bovik e de outros indiceadmsna comparagao entre
estatisticas globais das imagens [142, 132].

6.2.4 Medidas de Validade de Agrupamento

Os indices de validade de agrupamerctagter validity indexdscorrespondem a funcfes ma-
tematicas e estatisticas para avaliar quantitativamemgdgoritmo de agrupamento. Em geral,
indices de validade de agrupamento servem para determpenireentalmente tanto o melhor
numero de agrupamentos (ou, usando a terminologia defedaséib de imagens, o numero
ideal de classes presentes na imagem) quanto a melhor caghgude agrupamento, ou seja,
o melhor particionamento dos dados de entrada. Neste cadagdos de entrada saommsels
da imagem a ser classificada ou segmentada. Assim, umagatium é que se facam diver-
Sos experimentos até que se encontre o melhor numero desckssmelhor configuracao de
particionamento [131, 139, 140].

Assim, a classificacdo ou segmentacdo de uma imagem € taaiaos gnaior for aco-
esdodo processo de agrupamento, ou seja, quanto menor for a dist@ncia dos pixels ao
centréide do grupo ao qual foram associados; 0 processordpaagento também tem sua
qualidade avaliada pekeparacacentre os centroides dos grupos: quanto maior for a menor
distancia entre centréides, melhor o agrupamento. Alésodiguanto menor for erro de
distorcdo de quantizacaomnelhor o processo de agrupamento [139, 140, 141, 131].

A secdo 4.7 ilustra um indice de avaliacdo de agrupamentplamgio geral, que tenta
aproximar o erro de distor¢do, definido da forma que seguadgftado para o contexto de
segmentacado de imagens: o problema de agrupgixeksda imagemf : S— W", com altura
Ny, largurany e ng = n bandas, resultand® = ny x Ny pixels emng grupos (ou classes)
com centroide¥ = {v1,Va,...,Vns} S€ reduz a minimizar a fungéo

< [ (u) —vill

\]e —
iSiviues NeNGi

(6.11)

ondeu € Se||f(u) —vj|| é a distancia entremixel f(u) daimagenf : S—W" e o centréide do
i-ésimo grupovj, podendo vir a ser a distancia euclidiana, por exemplo,amtqug; € o0 nu-
mero de elementos deagrupados né-€simo grupo & € uma medida do erro de quantizacéo
[131, 105]. Os vetores candidatos a solu¢des sao definidmsrda que segue:
T T TAT
X=(V1,V2,.+,Vng) - (6.12)
A coesao do processo de agrupamento é inversamente paadrai distancia maxima

intra-agrupamentaifaximum intra-clusters distang®u seja, a maior distancia entrepsels
e 0s respectivos centréides dos grupos aos quais forandakcendo dada por [131, 139]:

f(u) —v;
dmax(V) = max M = max S, (6.13)
j=12,....,ng VEHU)EG; nGJ j=12,...,ng
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onde
5 — (W) —vi| (6.14)
vies,  G.]
de onde vem que:
Je= 1 S S (6.15)
= o i; : :

A menor separacao dos centroides no processo de agrupamedistancia minima inter-
centréides rhinimum inter-clusters distang@ importante para avaliar a presenca de grupos
irrelevantes, gue em uma analise posterior podem ser @@ sendo fundidos a outros mais
préoximos. Esse indice € dado pela expressao [131, 139]:

N i VARG A
Amin Vir;?,ligéj{HVI Vl||} (6.16)

Pode-se perceber que ao agrupamento 6timo correspondexirainagao da coesao e da
separacgao, junto com a minimizacdo do erro de quantizacgae equivaleria a minimizar
dmax(V ), maximizardmi, € minimizarJe [131]. Omranet al. (2005) prop6em que é possivel
construir um novo indice para avaliagdo do processo de agreipto de imagens, que pode
servir como funcao objetivd, : W""¢ — W a ser minimizada por um algoritmo de Compu-
tacdo Evolucionaria, a fim de obter um classificador otinozael acordo com a minimizacao
dessa funcéo objetivo, tendo sido utilizado o indlggjue segue, otimizado para gerar um
classificador n&o supervisionado k-médias [131]:

fo(Xi) = Jo(Xi) = W1dmax(Vi) +W2(Lmax— Amin(Xi)) +WaJe(Xi), (6.17)

ondex; € um candidato a solucdo\ é o conjunto de centréides associados ao respectivo
candidato. Ja as grandezas, W, e w3 SA0 pesos, que podem ser considerados, em uma
primeira abordagem, iguais, ou seja, = w» = w3 = 1/3, ndo privilegiando nenhum aspecto
da medida quantitativa da qualidade do agrupamento.

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

NG :
DB(f,V):i max S5 , (6.18)
NG & i# | I|vi—Vjll

e o indice de Xie-Beni, dado por [141]:
3 TvuesH(F ()| (u) —vil[?

XB(f V)= . 6.19
(V) nminizj ||vi —v;j||2 ’ (6.19)

onde
|| (u) —v;||% (-9

pi(f(u) = SAHOEVIEEES

(6.20)

paraq > 1.
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Omranet al. (2005) desenvolveram um algoritmo de agrupamento baseadbmizacao
do mapa de k-médias segundo a fungdo objetivo definida ne@esdw 6.17 utilizando a es-
tratégia de otimizacdo por enxame de particulas (PSO) [18é&te trabalho foram gerados
resultados utilizando como fungao objetivo tanto o indm®lsinado de Omrad, quanto ape-
nas o erro de quantizacdg otimizando os parametros do mapa de k-médias usando o métod
dialético objetivo de busca e otimizacéo.

6.2.5 Métodos de Classificacdo Nao Supervisionada

Os métodos de agrupamento, como 0s mapas auto-organizadkahdnen, os mapas de k-
médias efuzzyc-médias, também podem ser utilizados como métodos ddfidagdo néo
supervisionada de imagens multiespectrais. Alias, é faostrar que as tarefas de quantiza-
cao vetorial e classificacdo multiespectral sdo coincederd diferenca € que, na primeira, o
interesse esta nos pesos dos centroides, enquanto naaagosmdeus indices.

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas ceigpies coloridas RO-G1-B2 fo-
ram classificadas usando os seguintes métodos, tambéradii para avaliar o desempenho
da quantizacgéo vetorial:

1. Mapa auto-organizado de Kohonen (KG3 entradas, 13 saidas, maximo de 200 ite-
racdes, taxa de aprendizado inicigl = 0,1, arquitetura circular, funcdo de distancia
gaussiana;

2. Mapafuzzy c-médias (CM) 3 entradas, 13 saidas, maximo de 200 iteracdes, taxa de
aprendizado inicialg = 0, 1;

3. Mapa de k-médias (KMB entradas, 13 saidas, maximo de 200 iteracdes, taxa de apre
dizado inicialng = 0,1;

4. Classificador dialético objetivo candnico (ODC-CAN) pdélos iniciais, 2 fases histo-
ricas de 150 iteracGes cada fase, passo historico imjgial 0,1, forca minima de 5%,
contradicdo minima de 0,01, contradicdo maxima de 0,98imaégrise de 35%, até 12
polos. Depois de todas as fases histéricas, o processoinkntiento finalizou com 13
polos;

5. Classificador dialético objetivo com entropia maxima (OBP®HE). 14 pdlos iniciais, 2
fases histéricas de 150 iteracfes cada fase, passo hostocdial ng = 0, 1, forca minima
de 5%, contradicdo minima de 0,01, contradicdo maxima @ Mm8xima crise de 35%,
até 12 polos. Depois de todas as fases historicas, o prabessinamento finalizou com
13 polos. Aqui foi aplicado o Principio da Maxima Entropiagebter novas expressdes
para as funcdes de anticontradicdo, semelhantemenrfiezapc-médias com maxima
entropia, resultando praticamente as mesmas expressbésngaes de pertinéncia do
fuzzyc-médias com maxima entropia [127].

O numero de entradas é igual ao numero de bandas da imagemennze a classificacdo
épixelapixel, sendo portanto pixela entrada da rede. Ja o numero de saidas foi definido como
sendo o numero de classes presentes na imagem, que por séi@ vernero de elementos
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anatdbmica e fisiologicamente diferentes presentes na imébe classes) mais duas classes
para alocar diferentes populac¢des de ruido [20, 19]. Os idgmagametros foram definidos
empiricamente.

6.2.6 Classificadores Otimizados

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas ceigpjes coloridas RO-G1-B2 foram
classificadas usando os seguintes métodos baseados rmagimdo mapa de k-médias, con-
siderando 13 classes, 20 pdlos iniciais, maximo de 10 fas&gibas, com duracdo maxima de
20 geracOes cada fase historica, passos iniciais (histéraontemporaneo) de 0,99, contradi-
¢do minima de 0,1, contradicdo méxima de 0,9, efeito de wrésemo de 0,9, valor limite de
0,01:

1. EQ-CAN-KM k-médias otimizado pelo método dialético canbnico, dedmoom o erro
de quantizacade;

2. IC-CAN-KM: k-médias otimizado pelo método dialético candnico, dedwaom o in-
dice combinado de Omral;

3. EQ-PME-KM k-médias otimizado pelo método dialético com entropiaim&ada, de
acordo com o erro de quantizac®o

4. IC-PME-KM: k-médias otimizado pelo método dialético com entropiaimé&ada, de
acordo com o indice combinado de Omdgn

Os parametros iniciais foram definidos de forma semelhantpia foi descrito na secao
anterior. Os parametros do método dialético foram defingdagiricamente.

Uma vez que a velocidade de convergéncia e os resultadosttpigualgoritmo de busca
e otimizacdo sao altamente dependentes da inicializacatgdatmo, foram utilizadas 5 ite-
racGes do algoritmo k-médias padréo para geragdo do cornjuaial de polos, de acordo com
o critério de geracdo da populacao inicial proposto por SaBandyopadhyay (2005), que
evita buscas iniciais totalmente aleatérias, uma vez quéoea apenas 5 iteracdes nao se-
jam suficientes para garantir a convergéncia do algoritmelias, e nem essa convergéncia é
desejada, uma vez que se esta utilizando um algoritmo dé&atjio em substituicdo ao algo-
ritmo de treinamento, essas 5 iteracdes iniciais ajudamaritho de otimizacgédo a iniciar com
pélos que podem estar na vizinhanca da solucéo 6tima, sstelpatanto um critério melhor
do que inicializar aleatoriamente, evitando buscas taatmaleatérias e variacdes quanto a
convergéncia do algoritmo [143].

6.3 Resultados e Discussoes

Para facilitar a avaliacdo dos resultados obtidos, estamfdivididos em duas categorias: re-
sultados gerados usando classificadores dialéticos\aiget resultados gerados usando mapa
de k-médias otimizado pelo método dialético de otimizagaosuas versdes canbnica e com
maximizacdo da entropia, em fun¢éo do indice combinado dex®endo erro de quantizacao.
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Tanto a qualidade da quantizagdo quanto a da segmentacavadi@alas usando indices de
validade de agrupamento e indices de fidelidade da imagentizagda em relacdo a imagem
original.

6.3.1 Classificadores Dialéticos Objetivos

A figura 6.5 mostra os resultados de classificacdo, enquainjora 6.6 exibe os resultados
de quantizacdo para a imagem sem ruido da fatia 97, figuragaddo os métodos KO, CM,
KM, ODC-PME e ODC-CAN. Esses resultados ilustram qualitatiente as diferencgas entre os
meétodos de classificacdo e quantizacéo, dado que a fatissSuipodas as 13 classes presentes
na analise [19].

A tabela 6.1 mostra os resultados da avaliagcdo dos métoddasdficacdo nao supervisi-
onada quanto a quantizacao vetorial, usando os indicesdlieldidesyie, Evae, EMse, ERMSE
e epsnr considerando todas as 181 fatias com 3 bandasTgddT,), para os métodos KO,
CM, KM, ODC-PME e ODC-CAN e 0% de ruido. Ja os graficos das fig6ra, 6.8, 6.9 € 6.10
mostram os resultados em funcéo do nivel percentual de paidoos diversos métodos, para
um total de 6 volumes de 181 fatias de 3 bandas, totalizan®® ib@agens coloridas, ou 3258
imagens em niveis de cinza.

As tabelas 6.2 e 6.4 mostram o resultado das comparacdeosrmiares de meédia e desvio
médio das medidas GRie, Evae, EMSE: ERMSE € Epsnr Para 0s métodos KO, CM, KM, ODC-
CAN e ODC-PME, de acordo com teste F de hipétese nula, engu@entabelas 6.3 e 6.5
mostram comparacfes entre os méetodos ODC-PME e ODC-CAN neetiglos KO, CM e
KM, respectivamente, usando o teste yfepara medir o grau de dependéncia (considerado
agui como grau de similaridade) entre os resultados dosdogt©DC-PME e ODC-CAN e o0s
resultados dos outros métodos; as sequéncias de valomvadss foram construidas usando
os pares de média e desvio médio dos indices de fidelggtde&Evae, ERMSE € Epsnr TOdOS
os testes foram executados considerando um intervalo diewcoa de 95%. As figuras 6.11 e
6.12 mostram o resultado da similaridade medida entre csdogiODC-PME e ODC-CAN e
0s outros métodos, respectivamente, usando o testé, éen funcéo do ruido percentual.

Tabela 6.1 Resultados de quantizacdo expressos pelos indices ddditkslipara 0% de ruido
KO CM KM ODC-PME | ODC-CAN
EME 50+5 | 106+15| 84422 50+3 46+ 6
EMAE 10+3 10+2 13+4 1242 10+ 2
&wse | 186+52 | 258+81 | 347+261| 249+60 169+ 46
ervse | 13+2 | 16+31 | 18+5 1542 13+2
gpsnr | 2642 2442 24+3 25+1 26+2

Observando o grafico da figura 6.7 pode-se notar que os mé@idGsCAN, ODC-PME
e KO séo os que atingem os melhores resultadosgarapara 0% de ruido. No entanto, 0s
resultados vao se aproximando a medida em que o nivel de aufdenta, e acabam por se
tornar totalmente coincidentes a partir de 5% de ruido. d@&gos das figuras 6.8, 6.9 € 6.10
mostram que os resultados égae, Ermse € Epsnr Obtidos pelos métodos de classificacao
utilizados nédo séo distinguiveis, ndo sendo possivel ccanpa métodos entre si usando o0s
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Figura 6.5 Composicéo colorida R0O-G1-B2 das imagens da fatia 97 paddsrem PDJ; e T» (a) e
resultados de classificagdo usando os métodos KO (b), CMNt)d), ODC-PME (e) e ODC-CAN (f)

Tabela 6.2 Graus de similaridade entre 0 método ODC-PME e os método<KDe KM, de acordo

com o teste de hipétese nula F, para 0% de ruido

H(eme) | H(evae) | H(ermse) | H(EPsnR)
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 Composicao colorida R0-G1-B2 das imagens da fatia 97 padderem PDJ; e T, (a) e
resultados de quantiza¢éo usando os métodos KO (b), CM It)dK ODC-PME (e) e ODC-CAN (f)

Tabela 6.3 Graus de similaridade entre o método ODC-PME e os método<CKDe KM, de acordo
com o teste dg?, em func&o 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 deye em funcdo do ruido percentual (ODC)

Tabela 6.4 Graus de similaridade entre o método ODC-CAN e os métodosHDe KM, de acordo
com o teste de hip6tese nula F, para 0% de ruido

H(eme) | H(emae) | H(ErmsE) | H(&PsNR)
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 cogdgadas métodos indice a indice
nao é muito conclusiva quanto a classificacdo dos métodeeyteentacdo, como mostram 0s
gréficos das figuras 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10, para todos os nigeigdb, e os testes F exibidos nas
tabelas 6.2 e 6.4, que comparam os méetodos ODC-PME e ODC-GANos métodos KO,
CM e KM, para 0% de ruido.

Uma vez que as comparacgdes indice a indice ndo sdo muitaismag, foi utilizado o teste
de x? para fazer comparacdes globais entre os métodos ODC-PMECe@AN e os métodos
KO, CM e KM. A tabela 6.3 mostra os resultados do testgdentre o método ODC-PME e 0s
outros métodos, mostrando que, para 0% de ruido, os métdaGsFME e KO sao idénticos.
O gréafico da figura 6.11 ilustra os resultados para os niveigide de 0% a 9%, mostrando
gue os métodos ODC-PME e KO sao praticamente iguais quastesanltados dos indices de
fidelidade, apesar de todos os métodos atingirem resulid&ioscos a partir de 5% de ruido.

A tabela 6.5 mostra os resultados do teste(dentre 0 método ODC-CAN e 0s outros
métodos, mostrando que, para 0% de ruido, os métodos ODC€KN sdo similares. O
gréfico da figura 6.12 ilustra os resultados para os niveisiidi® de 0% a 9%, mostrando
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Figura 6.8 Resultados deyag em funcéo do ruido percentual (ODC)

Tabela 6.5 Graus de similaridade entre o método ODC-CAN e os métodosHDe KM, de acordo
com o teste dg?, em func&o 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

gue os métodos ODC-CAN e KO s&do muito similares quanto aastadses dos indices de
fidelidade até 7% de ruido, apesar de todos os métodos atimngasultados semelhantes a
partir de 5% de ruido, enquanto a partir de 7% de ruido os ragtd®C-CAN e KO passam a
se diferenciar, comportamento bem diferente daquele wddeno método ODC-PME quando
comparado com o método KO.

Esses resultados mostram os classificadores dialéticesvolsjem sua verséo canbnica e
na versao com entropia maximizada podem atingir resultddasegmentacdo e quantizacao
similares aqueles obtidos usando mapas auto-organizadéasiebnen, principalmente quando
se trata da versdo com entropia maximizada, o que é umaeardséich muito importante, uma
vez que 0s mapas auto-organizados de Kohonen sdo quanéigagtoriais 6timos [33], com
a vantagem de os classificadores dialéticos objetivos tateanero de classes adaptavel, nao
sendo necessario conhecer o numero de classes presentaganybastando inicializar a
classificagdo com um numero de classes maior do que o esperado
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Figura 6.9 Resultados degmse em fungéo do ruido percentual (ODC)

6.3.2 Classificadores K-Médias Otimizados pelo Método Diético

Os gréficos das figuras 6.13, 6.14, 6.15 e 6.16 mostram osa@ssildas medidas dos indices
de fidelidadegye, emae, ErRMSE € Epsnr €Nquanto os graficos das figuras 6.17 e 6.18 exibem
os resultados do erro de quantizacioge do indice de Omrad,, para os métodos KO, CM,
KM, IC-CAN, EQ-CAN, IC-PME e EQ-PME, em funcao dos niveisgantuais de ruido, para
0s 6 volumes de 181 fatias de 3 bandas. A figura 6.19 mostrasoka@os de classificagao,
enquanto a figura 6.20 exibe os resultados de quantizacdaparagem sem ruido da fatia
97, figura 6.4, usando os métodos IC-CAN-KM, IC-PME-KM, EGNCKM e EQ-PME-KM.

E possivel perceber a partir das imagens que a introducatindizaao dialética permitiu ao
k-médias identificar diferentes classes dentro do fundondgém.

O gréfico da figura 6.13 mostra que o método EQ-PME, ou seja, parda k-médias
otimizado pelo método dialético de entropia maximizada@mgdio do erro de quantizacdg
foi o que apresentou melhor resultado quanto ao indice dalfide eye.

Ja o grafico da figura 6.14 mostra que os melhores resultadoslide de fidelidadeyae
sdo aqgueles obtidos pelos métodos KO e CM, de 0% a 3% de ruidenpgal, mas a partir
de 3% o método EQ-PME passa a apresentar os melhores resultaoistrando que o mapa
auto-organizado de Kohonen e o mdpzazyc-médias sdo pouco robustos em relacao ao ruido,
enguanto o mapa de k-médias otimizado pelo método dia&imanaxima entropia em fungao
do erro de quantizacdo tem desempenho menos sensivel asdevuido; esse resultado,
contudo, ndo é muito difererente do resultado obtido pedadesmapa de k-médias.

O grafico da figura 6.15 mostra que o mapa auto-organizado Hernem apresentou 0s
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Figura 6.10 Resultados depsnrem funcao do ruido percentual (ODC)

melhores resultados do indice de fidelidaggse para niveis de ruido percentual de 0% a
3%. Contudo, a partir de 3% os resultados obtidos pelo mé@isimplesmente ndo sao
mais distinguiveis dos resultados para os outros métodagafico da figura 6.16 ilustra que
os resultados da aplicacdo de todos os métodos ndo sastestatente distintos entre si de
acordo com o indice de fidelidadgumsg, € isso levando em conta todos os niveis de ruido
percentual, mas ha uma leve indicacdo de superioridadeedokados obtidos com o método
de k-médias otimizado usando o método dialético com erarofiinizada em funcdo do erro
de quantizacéo, EQ-PME.

Entretanto, o grafico da figura 6.17 ilustra que, embora astae®s de 0% a 1% de ruido
mostrem que os resultados ndo sao distinguiveis entresiqaa erro de quantizagao, a partir
de 1% de ruido os valores do erro de quantizacao para o mefERME sdo bem menores
do que as medidas de erro de quantizacdo para os outros m@tuakirando que a otimizacao
do mapa de k-médias usando o método dialético com entropiemzada em funcao do erro
de quantizacdo resulta resultados qualitativamente isupgraqueles obtidos com 0s outros
métodos, conforme também a figura 6.20.

As diferencas entre os métodos KO, CM e KM e os métodos EQ-EGANPME, IC-CAN
e IC-PME sédo mais gritantes quanto a avaliacao é feita usahtitice combinado de Omran,
como ilustra a figura 6.17: todos os métodos baseados naati&d do mapa de k-médias por
versdes do método dialético retornam medidas,due sdo pelo menos metade das mesmas
medidas obtidas pelos outros métodos.

No entanto, da figura 6.17 também fica claro que, embora toslosétodos baseados na
otimizacao pelo método dialético retornem medidad,dauito melhores que aquelas obtidas
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Figura 6.11 Graus de similaridade do método ODC-PME em relacdo aos o&id@, CM e KM,
usando o teste dg?, em funcdo do ruido percentual

usando KO, CM e KM, o método EQ-PME é o que apresenta o melkaitago dentre to-
dos, destacando-se dos outros métodos a partir de 1% deperickntual, ou seja: o método
baseado no mapa de k-médias otimizado usando o métoddatialét entropia maximizada
em funcado do erro de quantizacdo Esse resultado ndo deixa de ser interessante e curioso,
pois mostra que o indice de Omra# no caso das imagens utilizadas, € dominado pelo erro
de quantizacade, dado que a otimizacdo em funcao do indice de Omran usandétosios
dialéticos canénico (IC-CAN) e com entropia maximizadaIRIE) s&o idénticos e qualitati-
vamente inferiores, assim como os resultados obtidos nsanttodo dialético can6nico em
funcéo dele (EQ-CAN). Isso também indica que a aplicacéo do Principibldgima Entropia
diferenciou sensivelmente o algoritmo de sua verséo ceadt@ndo acelerado a convergéncia
para a otimizacdo em funcao do erro de quantizacdo, como testamm os resultados.

Esses resultados, combinados aqueles apresentadosramé@ite, mostram que, para a
aplicacao ilustrada neste capitulo, o método EQ-CAN foesopaos outros métodos de clas-
sificagdo ndo supervisionada e quantizacdo apresentadtsquando sdo utilizados indices
de fidelidade quanto indices de validade do agrupamentoe ongstra que, para as imagens
utilizadas, tanto existe um predominio do erro de quardizdgsobre o indice combinado de
OmranJ, (onde este ultimo, por sua vez, contém o primeiro confornpesssdes 6.17 e 6.11),
guanto existe uma forte influéncia da aplicacdo do Prinapidaxima Entropia ao método
dialético de busca e otimizacdo, que nesta aplicacao ajochoétodo 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 m&ti@®, CM e KM,
usando o teste de?, em funcéo do ruido percentual

6.4 Conclusodes

Este capitulo mostrou duas aplicagcdes do método dialdiassificadores dialéticos objetivos
e classificadores baseados na otimizacdo dialética. Qsfiladores dialéticos objetivos sao
uma implementacédo direta do método dialético como defingtentrabalho para problemas
de classificagdo e agrupamento. Foi visto que esses cladsifgs podem chegar a atingir
resultados tdo bons quanto os resultados atingidos usandpaauto-organizado de Kohonen,
considerado um método 6timo para quantizacao vetorial aceamtagem de ndo ser necessario
especificar o nimero exato de classes no inicio do processeidamento, fazendo com que
0 método seja executado até que se atinja um bom nimero deglagcessariamente menor
ou igual ao numero inicial de classes definidas no inicioeioamento.

Ja os classificadores baseados na otimizacéo dialéticaamawstque é possivel obter clas-
sificadores otimizados segundo algum critério usando &ss#ig versdes do método dialético
e, com eles, conseguir resultados de quantizacdo e de &delglperiores aqueles obtidos
utilizando o método com parametros gerados pela utilizde&seu algoritmo proprio de trei-
namento. Esses classificadores otimizados, quando codgsas®s que ndo fazem uso de
otimizacao e sim utilizam seus proprios algoritmos de &ngiento, podem ser uma importante
alternativa para evitar com mais facilidade que o procegse foreso em minimos locais, dada
a boa capacidade do método dialético de evitar minimosdpcamo se percebe das situacdes
onde a funcao objetivo é multimodal, com destaque para aoexsm entropia maximizada.
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Figura 6.13 Resultados deye em funcao do ruido percentual (ODM)
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Figura 6.14 Resultados deyas em funcéo do ruido percentual (ODM)
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Figura 6.17 Resultados dé. em funcao do ruido percentual
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Figura 6.18 Resultados dé, em fun¢éo do ruido percentual
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Figura 6.19 Composicéo colorida RO-G1-B2 das imagens da fatia 97 padderem PDT; e T, (a) e
resultados de classificacdo usando os métodos KO (b), CMNt]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 Composicao colorida RO-G1-B2 das imagens da fatia 97 padderem PDT; e T, (a) e

resultados de quantizacao usando os métodos KO (b), CM YK 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 € a maior causa de deméncia, tanto po gtério senil quanto no
pré-senil, observando-se seu aumento gradual & medida em iepividuo envelhece [144,
145]. As principais manifestacdes da doenca compreende@mprometimento cognitivo com
gradual perda de memoria, além de sintomas psicolégicosldgicos e comportamentais que
indicam declinio nas atividades da vida diaria como um ta&. [

A doenca de Alzheimer é caracterizada pela reducao da sgl#stinzenta e pelo aumento
dos sulcos. A substancia cinzenta é responsavel pela memétia reducdo explica a perda
gradual de memoria no individuo senil afetado por esta godhgtretanto, também a substan-
cia branca é afetada, apesar de ser desconhecida a relagfa @oenca e a substancia branca
[146, 147, 148, 149].

A aquisicao de imagens de ressonancia magnética ponderadifisao possibilita a visu-
alizacdo da dilatagdo dos cornos temporais dos ventritatkrais, além de realgar o aumento
dos sulcos, que estédo relacionados com o avango da doendzhaéaver [1].

Assim, a medicao volumétrica de estruturas cerebrais éatelgrimportancia para o di-
agnostico e a avaliacdo do progresso de doencas como a dieAtzheimer [144, 150, 151,
152], em especial a medicao das areas ocupadas pelos splelos eentriculos laterais, pois
estas medidas permitem a adicdo de informacao quantitatinfarmacéo qualitativa expressa
pelas imagens de ressonancia magnética ponderadas edodif68].

A avaliacdo do progresso da doenga de Alzheimer por meiodsae imagens de resso-
nancia magnética ponderadas em difuséo é feita a partituisigiip de no minimo trés imagens
de cada fatia de interesse, onde cada uma dessas imagensri@adando a sequéncia eco
de spin Stejskal-Tanner, com expoentes de difuséo diseséndo um deles igual a 0 s/Aim
ou seja, uma das trés imagens € uma imagem ponderadia[@édv, 1].

Utilizando essas trés imagens assim adquiridas, € montada&uarta imagem: o mapa de
coeficientes de difusao aparentgparent Diffusion Coefficient Map\DC), onde cadixel
corresponde ao coeficiente de difusédo aparent@gelcorrespondente. Quanto maior o brilho
do pixelno mapa ADC, maior o coeficiente de difusdo aparente [1].

Este trabalho prop6e uma nova abordagem para avaliaca@geepso da doenca de Alz-
heimer: uma vez que o mapa ADC usualmente apregexgtscom intensidades ndo nulas em
regides nao ocupadas pela amostra, uma certa incertezértapaule ser levantada quanto aos
coeficientes de difusdo do interior da amostra, sendo sdrsfwesenca de ruidos nas imagens
[1].

Neste estudo de caso, as imagens sao utilizadas na congpdsigéna Unica imagem mul-

143
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tiespectral, onde cada uma das imagens ponderadas enoditis@mporta como uma banda
espectral de uma imagem multiespectral sintética. A imageitiespectral sintética assim
montada é entéo classificada utilizando os seguintes ngtadoedes neurais perceptron mul-
ticamadas (MLP), as redészzyc-médias, 0s mapas auto-organizados de Kohonen, os elassifi
cadores LVQ de Kohonen, as redes de fun¢éo de base radiagsifichdor dialético objetivo.

Segundo diversos trabalhos, € comum assumir que nao é g@odisiinguir entre subs-
tancia cinzenta e substancia branca em imagens ponderadgifusdo [154, 155, 156, 157,
158, 159, 160]. Este trabalho mostra que essa distin¢cae smistancia cinzenta e substancia
branca € possivel utilizando-se classificadores ndo sspmrados adaptativos, em especial 0
classificador dialético objetivo, proposto neste trabaffara classificagdo da imagem multi-
espectral sintética construida, permitindo observar agéul da substancia cinzenta no l6bulo
frontal, onde se localiza a memoaria recente, o que é fundafgara avaliagdo do progresso
da doenca de Alzheimer.

7.2 Materiais e Métodos

7.2.1 Imagens Ponderadas em Difusdo e Mapas ADC

As imagens de ressonancia magnética (RM) ponderadas esddiforam obtidas a partir do
banco de imagens clinicas do Laboratorio de Imagens de Rassa Magnética do Depar-
tamento de Fisica da Universidade Federal de Pernambucan€d lé composto de imagens
clinicas reais obtidas por um tomégrafo clinicode RMde 1,5 T

Neste trabalho foram utilizadas 80 imagens de ressonaraigdtica axiais ponderadas
em difusdo, ou seja, 4 volumes cerebrais de 20 fatias axadis, sendo um desses volumes
composto por mapas ADC, correspondentes a um paciente darsesculino, de 70 anos de
idade, portador da doenca de Alzheimer.

Para realizar o treinamento foi escolhida a fatia 13 de causst@a volumétrica de 20 fa-
tias (figuras 7.1 (a), (b) e (c)), dado que essa fatia mostcamwms temporais dos ventriculos
laterais, o que permite uma avaliagcdo mais clara por partesgecialista e facilita a corre-
lacdo entre os dados gerados pela ferramenta computaeianabnhecimenta priori do
especialista. Além disso, a fatia 13 apresenta artefatasda regido cranial em quantidade
consideravel.

Pode-se considerar imagens como fun¢des matematicassemndeminio é uma regiao do
plano dos inteiros, grade e seu contradominio é o conjunto dos valores possiveisrdese
assumidos pelogixelscorrespondentes a cada posicao da grade.

Sejafi : S— W o conjunto das imagens de RM ponderadas em difusédo, orde<l 3,
SC 72 é a grade da imageffy, ondeW C R ¢ seu contradominio. Cada imagem multiespectral
sintéticaf : S— W8 integrante do volume multiespectral a ser classificado éosta pelas 3
imagens de RM ponderadas em difusdo obtidas dos volumesasasinas figuras 7.1 (e), (f)
e (g), sendo dada por:

f(u) = (fa(u), f2(u), fa(u))", (7.1)

ondeu € Sé a posicao dpixel na imagemf, e f;, f, e f3 sdo as imagens de RM de difuséo.
Considerando que cagbéxel f(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) pondsrawch difusdo, com expoentes
de 0 s/mn (a, €), 500 s/mrh(b, f) e 1000 s/mrh(c, g), e mapa ADC (d, h)



146 CAPITULO 7 CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE DIFUSAO DE ALZHEIMER

pondente como segue [161, 162, 163, 164, 165, 166, 167]:
fi(u) = Kp(u)e Te/TlWebibi(W), (7.2)

ondeD;j(u) € o coeficiente de difuséo de spin associadecelda posicda, medido apos ¢
ésimo experimentq(u) é a densidade de spins nucleares no referide| K € uma constante
de proporcionalidadél,(u) é o tempo de relaxagéo transversavoael Tg € o tempo de eco
eb; é o expoente de difusdo, dado por [1, 22, 168]:

bi = VG TE/3, (7.3)

ondey é a constante giromagnéticasg € o gradiente aplicado neésimo experimento. As
figuras 7.1 (e), (f) e (g) mostram os volumes de imagens paddsrem difusédo com expoentes
de difus&o 0 s/mf) 500 s/mmM e 1000 s/mrf, respectivamente.

A analise de imagens de RM ponderadas em difusédo é usualneatiada através dos
mapas ADC fapc: S— W, calculados como segue [169]:

_C f1(u) C f1(u)
fapc(u) = ™ In <f;<u)) T In (&u)) : (7.4)

ondeC é uma constante de proporcionalidade.
Considerando experimentos, pode-se generalizar a equacao 7.4 coma segue

fapc(U) = i% In (]:‘,1((3)) ) . (7.5)

Portanto, o mapa ADC é dado por:

fanc(u) = CD(u), (7.6)

ondeD(u) € a média amostral das medidas do coeficiente de difD&&p[163, 170, 171].
Portanto, opixelsdo mapa ADC sé&o proporcionais aos coeficientes de difusdeaxets
correspondentes. Entretanto, como as imagens sao adgeriddiferentes momentos, deve-se

considerar a ocorréncia de ruido em todos os experimengssfifuras 7.1 (d) e (h) podem-se
notar diversos artefatos devidos a presenca de ruido. Neagseda imagem onde a relacao
sinal-ruido é pobre (por exemple/n ~ 1), o mapa ADC produz artefatos como consequéncia
do célculo do logaritmo (ver equacgbes 7.4 e 7.5).

Esses fatores levam a seguinte conclusaopixaslsdo mapa ADC ndo necessariamente
correspondem aos coeficientes de difusdo, uma vez queabyexglsindicam altas taxas de
difusdo enmvoxelsonde simplesmente ndo ha amostra ou em areas muito séltas accaixa
cranial, por exemplo, como pode ser notado nas figuras 74 ({) Essa é a razdo pela qual
esses mapas indicam coeficientes de dif@gioentese naoreais

Neste trabalho propde-se uma alternativa a andlise do maga & analise multiespectral
do volume composto pelas imagehsS— W2 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 € preciadr éfisrmacéo quantitativa
e qualitativa do mapa ADC. Isso € possivel aplicando umasifieacdo monoespectral ndo
supervisionada ao mapa ADC utilizando um método basead@rmpamento [172, 173]. Foi
escolhido entdo fuzzyc-médias (ADC-CM) com 3 entradas, 3 saidas, maximo de 2GEdes

e taxa de aprendizado inicigh = 0, 1.

As 3 entradas s&o associadas ao veterxg, Xo,x3)T, ondex; = fapc(u), para 1< i < 3. As
saidas da rede representam as classes de interesse e sstémas ao vetgr= (y1,yo,y3)',
onde cada saida corresponde a classe de mesmo indice. r® d#délecisdo empregado é
0 mesmo da subsecdo 7.2.3: a maior saida indica a classe nonzdyqd [133, 174]. O con-
junto de treinamento € composto gixelsda imagemfapc € construido usando conhecimento
especialista na selecéo das regides de interesse [7].

7.2.3 Analise Multiespectral utilizando Redes Neurais

Seja o universo de classes de intere&dse {Cy,C,,C3}, C; representa os coeficientes de difu-
sdo associados ao fluido cérebro-espinal (também chamditudg; C,, substancia branca e
cinzenta, uma vez que, a partir dos mapas ADC, elas nédo patatiferenciadas por meio de
imagens de difusdo, pois seus coeficientes de difusdo sdo pndkimos;C3 corresponde ao
fundo da imagem.

Para a analise multiespectral utilizando redes neuraisntadas sao associadas ao vetor
X = (X1,%2,X3) ", ondex; = fi(u), para 1< i < 3. As saidas da rede representam as classes de
interesse e estdo associadas ao weter(ys,y2,y3) T, onde cada saida corresponde a classe de
mesmo indice. O critério de deciséo é baseado no critériaged3 a maior saida indica a clas-
ses mais provavel [133, 174]. O conjunto de treinamento étaaido utilizando conhecimento
especialista durante a selecéo das regides de interesse [7]

O volume de imagens multiespectrais sintéticas foi classlh usando os seguintes méto-
dos:

1. Perceptron multicamada@/LP): Taxa de aprendizado inicigpy = 0,2, erro de treina-
mentog = 0,05, maximo de 1000 iteracdes, 3 entradas, 3 saidas, 2 carfdesironios
na camada 1 [7];

2. Rede de funcao de base rad{&BF): 3 entradas, 2 camadas; camada 1: mapa de k-
médias com 18 neurdnios na camada 1, taxa de aprendizaidd iie- 0,1, maximo de
200 iteracOes; camada 2: 3 saidas, maximo de 200 iterae&agje aprendizado inicial
No = 07 1 [7]

3. Classificador LVQ de KohonghVQ): 3 entradas, 3 saidas, méximo de 200 iteracdes,
taxa de aprendizado inicigh = 0,1 [7].

4. Mapa auto-organizado de Kohon@RO): 3 entradas, 3 saidas, maximo de 200 iteracdes,
taxa de aprendizado inicigh = 0,1 [7].
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O numero de entradas corresponde ao numero de bandas dessdagentrada, dado que
a classificacao é feifaixel apixel. J& o nUmero de saida corresponde ao numero de classes. Os
demais parametros foram definidos empiricamente.

O perceptron multicamadas foi escolhido para se avaliarserdpenho da classificacéo
multiespectral baseada em redes neurais classicas deatnadas. O numero de entradas e
saidas corresponde ao numero de bandas e de classes des@tesspectivamente. O erro
de treinamento foi escolhido considerando o maximo ruitimaso em imagens ponderadas
em difusdo. O numero de neurbnios na camada 1 e a taxa de izpatbram determinados
empiricamente.

A rede de funcéo de base radial foi escolhida para avaliaserdpenho da classificacao
multiespectral baseada em uma estratégia orientada aprablocais. O numero de entradas
e saidas corresponde ao numero de bandas e de classesehks@teFspectivamente. A taxa
de aprendizado foi determinada empiricamente.

O mapa auto-organizado de Kohonen foi escolhido para avati@sempenho de um mé-
todo de classificacdo ndo supervisionada na tarefa defdag8b multiespectral baseada em
agrupamentos. Ja o classificador LVQ de Kohonen foi esamtodno alternativa baseada em
classificagdo supervisionada ao perceptron multicamaaasde de funcao de base radial.

7.2.4 Analise Multiespectral pelo Mapa Fuzzy C-Médias

O mapa fuzzy c-médig€M) também foi utilizado para realizar a classificacdo daagens
multiespectrais sintéticas geradas a partir das imagetifid@o, de forma semelhante as redes
neurais. Foi treinado um mapa de 3 entradas e 3 saidas, @uramhaximo de 200 itera¢des,
com taxa de aprendizado inicigd = 0, 1.

7.2.5 Analise Multiespectral pelo Classificador Dialético

O classificador dialético objetivfODC) foi treinado a partir de um sistema inicial com 10 clas-
ses integrantes, condicionado por 3 condi¢cdes de entrsil@aaglo durante 5 fases historicas,
com duracéo de 100 cada e passo historico inigjat 0,1. Nas etapas de crise revolucionaria,
considera-se uma medida de forca minima de 1%, contradigédmmde 25 % e maxima crise
de 25%. O critério de parada utilizado foi o nimero de clasa§ no caso, 4 classes. As
condi¢des de entrada s&o os valorespirslsem cada uma das 3 bandas.

Para acelerar a convergéncia, ndo foi utilizado o operadagedlacdo de novas classes
na etapa de crise revolucionaria, durante o treinamentdadsificador. Como funcdes de
anticontradicéo foram utilizadas as seguintes funcdes:

e w2
gm‘(ém) / 7D

onde 1< i < nc. Os pesos foram atualizados na etapa de evolucdo, em cadadtisica, pela
seguinte expressao:

. 2 ) L
w(40) = { (0 +AOFHOI40 Wi, 1=K 78
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(b)

Figura 7.2 Conjunto de treinamento (a) e imagem verdade da fatia 18lgem@a classificacdo usando
a rede polinomial (b)

ondern (t) é o passo da fase histérica e pode ser reduzido a cada itelafd@ona semelhante a
utilizada na atualizacéo da taxa de aprendizado no treima@ndas redes auto-organizaveis de
Kohonen [7].

7.2.6 Ferramentas Computacionais

Para implementar os métodos utilizados e reconstruir asned, foi desenvolvida uma fer-
ramenta computacional que recebeu o nomédkned construida utilizando a linguagem
de programacéo orientada a obj€bject Pascaho ambiente de desenvolvimeridelphi 5

A visualizacdo dos volumes foi efetuada por meio da ferrambaseada emava ImageJ
desenvolvida pelo NIHNational Institute of HealthEUA) e doplugin VolumeViewer

7.3 Resultados

Para avaliar objetivamente os resultados da classificagifionetrica, foram utilizados trés
meétodos: o indice, a acuracia globale amatriz de confusdo A avaliacdo subjetiva foi
realizada utilizando conhecimento especialista. As elafisndo da imagenC§), substancia
branca e cinzent&}) e liquido cérebro-espindC() foram associadas as seguintes cores: preto,
cinza e branco, respectivamente. A figura 7.2 (a) mostra uctinde treinamento montado
sobre a fatia 13 do volume de mapas ADC, enquanto a figura J/ri2qstra a imagem verdade
para a fatia 13.

Para a tarefa de classificacdo, assume-se que as classderdssa Sdo separaveis por
hiperquadricas. Portanto, uma rede polinomial de segurailofgi escolhida para classificar o
volume multiespectral original e gerar um volume verdade.

O grau do polinémio foi empiricamente determinado pelo setemento gradual até que
nao houvesse diferencas significativas entre a classifigagfente e a classificacdo imedia-
tamente anterior. Essas diferengas foram avaliadas tptargimente usando o indice de fi-
delidade de Wang [142], um indice estatistico de similaied2D indice de Wang é dado por
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[142]:
At HgOt g

, 7.9
(121 1) (0% + o) (7:9)

Qw(f,9) =

ondef egsao as imagens monoespectrais a serem comparadas, ermuax@,tmfz, O'é €0t g
sdo a meédia dé, a média deay, a variancia dd, a variancia dej, e a correlacao entreeg,
respectivamente.

Assim, as similaridades entre os resultados de classiticagfidos por polinémios de
quarto grau e de terceiro grau em relagéo ao resultado dwpaild de grau dois foram 0,9816
e 0,9904, respectivamente. Optou-se entdo por escolhsutta@o da classificacdo pelo po-
lindbmio de segundo grau.

A rede polinomial é uma rede de duas camadas: a primeira éadeanultiplicativa que
gera todos os termos do polinémio de grau 2 a partir das 3dasiya segunda camada con-
siste em um perceptron de camada Unica com taxa de aprendgiueid! no = 0,1 e erro de
treinamentce = 0,05, maximo de 200 iteracdes de treinamento, responsawetakdulo dos
coeficientes do polindbmio que modela as fungdes discrinsathe cada classe [133, 174]. A
rede polinomial € um aproximador polinomial. A taxa de agdizado e o erro de treinamento
foram determinados empiricamente.

A matriz de confusa@ara o universo de classes de intere@sé uma matrizm x m,

T = [ti jlmxm, ONde cada elementp; representa o nimero de objetos pertencentes a classe
C; classificados comG;, ondeQ = {C1,Cy, ...,Cn} [133, 175].

A acuracia globalg é a razdo entre o0 niumero de objetos corretamente class#ieado

total de objetos, definida como segue [133, 175]:

Q=py = —mz{i}nti’i . (7.10)
Yim12j—1lij
O indicek é um indice de correlacdo estatistica definido como seg®§ [13
K = ‘i’__;’;, (7.11)
onde T .
py— 2im (3=t (Fj=ati) (7.12)

(Tt Y]t 5)2

A figura 7.4 (b) mostra o resultado da classificacdo do mapa AfsDdo o métodtuzzy
c-médias. As figuras 7.4 (c), (d), (e), (f) e (g) mostram osltados da classificacdo do volume
de imagens multiespectrais sintéticas composto pelosnadudas imagens das figuras 7.1
(e), () e (g) usando os métodos MLP, RBF, KO, LVQ e CM, respantente. A tabela 7.1
apresenta o indice e a acuracia globa), enquanto a tabela 7.2 mostra os volumes percentuais
V1, Vo e V3 ocupados pelas classes de interé3seC, e Cs, nesta ordem, bem como a razéo
entre o volume de liquido cérebro-espinal e o volume totaudestancia branca e cinzenta,
denominada simplesmente de razao fluido-substancia, &g, /V,. A figura 7.3 (b)
mostra a fatia 13 do volume da classificacdo do mapa ADC petodoéCM, enquanto as
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(d) (h)

Figura 7.3 Fatia 13 da classificagdo usando PO (a), ADC-CM (b), MLP (BFId), KO (e), LVQ (f),
CM (g), e ODC (h)
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@ (h)

Figura 7.4 Volumes de classificagéo usando PO (a), ADC-CM (b), MLP (BfFRd), KO (e), LVQ (),
CM (g), e ODC (h)
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(@) (b)

Figura 7.5 Fatia 13 da classificagcdo pelo classificador dialético mojetntes (a) e depois (b) da pos-
rotulacédo

Tabela 7.1 Acurécia globalp (%) e indicek para os métodos de classificagcao

MLP RBF KO LVQ CM  ADC-CM
@ (%) 88,5420 99,3587 99,3647 99,3683 93,9364 58,1154
K 0,6081 0,9681 0,9688 0,9689 0,7755 0,2495

figuras 7.3 (c), (d), (e), (f) e (g) mostram as fatias 13 dosiwels de 20 fatias gerados pela
classificacdo segundo os métodos MLP, RBF, KO, LVQ e CM, rasiam.

A figura 7.5 (a) mostra a fatia 13 do resultado da classificati#imando o classificador
dialético objetivo. A figura 7.5 (b) mostra a fatia 13 do réstd apos efetuada a pos-rotulacao.
A figura 7.4 (h) mostra todo o volume gerado pela classificagio ODC.

O treinamento do ODC resultou em 6 classes, reduzidas a 4agpds-rotulacdo manual
gue agrupou as 3 classes presentes fora do cranio, fundoag@nm ruido e caixa craniana,
numa so classe, fundo daimagem. A pés-rotulacao é feitaairapate porque as duas popula-
¢cOes sdo estatisticamente diferentes e sé conceitualfiazeta parte de uma Unica classe. Da
figura 7.5 (b) pode-se perceber que o ODC conseguiu fazangiistentre substancia branca e
substancia cinzenta, essa Ultima presente na interfacecelitjuor e a substancia branca.

O treinamento dos métodos foi realizado a partir da fatia §8reralizado para as outras

Tabela 7.2 Volumes percentuais e razéo fluido-substancia para os ogtledclassificacdo

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 generalizacdo dos métodos para as demais bandas

MLP RBF KO LVQ CM ADC-CM
Ak/k 0,7398 0,9623 0,9634 0,9635 0,8295 0,4519
Ap/@ 0,9560 0,9956 0,9979 0,9979 0,9715 0,8577
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Figura 7.6 Comportamento da acuracia glolgaém funcéo da fatia

19 fatias. As figuras 7.6 e 7.7 ilustram o comportamento ddisés@ e k em funcdo da fatia
s, onde 1< s< 20. A partir desses graficos é possivel estudardice de generalizacade
cada método, definido aqui conda /K, resultando nos valores da tabela 7.3, onde se nota
o relativamente baixo indice de generalizacdo do método, M&m,7398, frente aos outros
métodos, de 0,8295 a 0,9635. J& 0 método ADC-CM possui orpiad de generalizacdo de
todos, 0,4519.

Da tabela 7.3 também é possivel concluir que néo é possifieirden indice de genera-
lizagdoA@/ @, uma vez que o menor valor, embora tenha sido para o métode@Doi
de 0,8577, uma ordem de grandeza que simplesmente nédo eefletdade, se esse valor é
comparado ao obtido com o indice de generalizacao baseatatssticac, de 0,4519.

As figuras 7.8 (a), (b) e (c) mostram imagens binarias da i8iaa classificacdo pelo
ODC, mostrando o liquocérebrospinal fluidCSF), a substancia cinzentgrdy matter GM)
e a substancia brancwalfite mattey WM), respectivamente, enquanto as figuras 7.9 e 7.10,
mostram o0s respectivos espectros morfologicos e as digtbiés morfologicas acumuladas.



7.3 RESULTADOS 155

I e e AL S
0,9 4 ./I
1 °
08 t ./ \ /. .
0,7 - » N ./ e
i ]
06 \ \./ \ [ J
el ® L] /
J .y \ e
0.5 ° [
v A
0,4 \
03 ] . —m—RBF
E —o— MLP
024 e CM
1 —¥—KO
0.1 7] ADC-CM
0,0 1 —+—LVQ
I ) ' I I
0 5 10 15 20

Figura 7.7 Comportamento do indice em funcéo da variacdo da fasa

Tanto os espectros morfolégicos quanto as distribuicoefoidgicas acumuladas foram obti-
dos usando como elemento estruturante o quadrad® @ntrado enf2,2).

A figura 7.8 (d) ilustra o liquor mais a substancia cinzen®BR€GM) da fatia 13 detectados
pelo ODC, enquanto as imagens 7.9 e 7.10 mostram os graficespeotro morfologico e da
distribuicdo morfologica acumulada associados.

As figuras 7.11 (a) e (b) mostram a fatia 13 do volume de liqetealado pelos métodos
CM e MLP, enquanto as figuras 7.12 e 7.13 mostram os respge@spectros morfoldgicos e
distribuicdes morfoldgicas acumuladas.

Comparando-se esses resultados com aqueles obtidog @padiume de liquor detectado
pelo ODC, pode-se perceber que, na verdade, os métodos CMPeasgdociaram liquor e
substancia cinzenta a mesma classe liquor. Isso se compnwgelos espectros morfoldgicos
guanto pelos valores do indice de similaridade morfologite os resultados do CM e do
MLP em relacdo ao ODC, ou seja, 0,7274 e 0,8450, respectivame

As figuras 7.11 (c), (d), (e) e (f) mostram a fatia 13 do voluradiquor detectado pelos
métodos KO, LVQ, RBF e PO, enquanto as figuras 7.14 e 7.15 amosis respectivos espectros
morfoldgicos e as distribuicdes morfolégicas acumuladas.

Comparando-se esses resultados com aqueles obtidog @padiume de liquor detectado
pelo ODC, pode-se perceber que, os métodos KO, LVQ, RBF e Gilétithram corretamente
a classe liquor, o que é atestado tanto pelos espectroslagictis quanto pelos valores do
indice de similaridade morfolégica entre os resultadoswét®dos KO, LVQ, RBF e ODC ao
PO, ou seja, 0,8554, 0,8554, 0,9619 e 0,9006, respectitamen
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(b) (d)

Figura 7.8 Fatia 13 dos volumes de liquor (a), de substancia cinzeptddlsubstancia branca (c), e de
liquor e substéancia cinzenta (d) detectados pelo ODC
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Figura 7.9 Espectros morfologicos da fatia 13 do volume de liquor, thetéuncia branca e de substancia
cinzenta detectados pelo ODC

A partir do resultado obtido pelo ODC pode-se montar um namunto de treinamento
(ver figura 7.16 (b)) e, assim, treinar os classificadoresrsigionados novamente. A tabela
7.4 mostra os valores dee @ para a classificagdo da fatia 13 pelos métodos supervisienad
MLP, LVQ e RBF em funcéo do resultado obtido com o método P@ palindbmios de grau
2. Atabela 7.5 mostra os valores das areas e a razao liqostasgia para a fatia 13.

As figuras 7.16 (c), (d), (e) e (f) mostram os resultados dssiflaacdo pelos métodos MLP,
RBF, LVQ e PO, respectivamente. Nota-se que a rede MLP @iauma classificacdo onde
as classes substancia branca e substéancia cinzenta fatasndassificadas como substancia
cinzenta, o que ndo impediu que a razao liquor-substamesst um valor proximo do correto,
apesar dos baixos valoreskle ¢ e da confusdo entre substancia cinzenta e fundo da imagem.

A fidelidade dos resultados obtidos pelos métodos MLP, RB¥@ &o resultado verdade
obtido da classificacdo pela rede PO foi estimada usandaceide similaridade morgoldgica,
resultando 0,1533, 0,9877 e 0,9877, respectivamente.

7.4 Discussao e Conclusoes

Os resultados da classificagcdo multiespectral fornecerammelhor avaliagcéo, tanto quanti-
tativa quanto qualitativa, dos volumes adquiridos, todegmossivel a medi¢do dos volumes de
interesse, em especial a razao entre o volume ocupado geiddicérebro-espinal e o volume
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Figura 7.10 Distribuicdes morfolégicas acumuladas da fatia 13 do velwde liquor, de substancia
branca e de substancia cinzenta detectados pelo ODC

Tabela 7.4 Acuracia globalg (%) e indicek para os métodos de classificacdo treinados usando o
resultado do ODC

MLP RBF LVQ
@ (%) 79,7699 98,6923 98,6923
K 0,5370 0,9701 0,9701

Tabela 7.5 Areas percentuais e raz&o fluido-substancia para os métmatassificacdo treinados
usando o resultado do ODC

MLP RBF LVQ PO
Acsr (%) 2,681 2,820 2,820 2,458
Aau(%) 21,603 6,496 6,496 6,682
Aw(%) 0,000 18,256 18,256 18,481
Acse/Aawwa 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), §0LVQ (d), RBF (e) e
PO (f)
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Figura 7.12 Espectros morfolgicos da fatia 13 do volume da classe lidatectados pelos métodos
CM, MLP e ODC, e do volume de liguor e substancia cinzentactiete pelo método ODC
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Figura 7.13 Distribuicdes morfolégicas acumuladas da fatia 13 do velula classe liquor detectados
pelos métodos CM, MLP e ODC, e do volume de liquor e substémeiznta detectado pelo método
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Figura 7.14 Espectros morfoldgicos da fatia 13 do volume da classelidetectados pelos métodos
KO, LVQ, RBF, PO e ODC, e do volume de liquor e substancia cditazdetectado pelo método ODC

ocupado pelas substancias branca e cinzenta, o que podglfgasse estabelecimento de uma
correlacéo entre essa razéo, juntamente com outras variivecas a serem consideradas, e 0
avanco de doencas neurodegenerativas, como a doenca eégwdzh

Da tabela 7.1 pode-se notar que a abordagem multiespemral,indicek de 0,6081,
0,9681, 0,9688, 0,9689 e 0,7755, para o perceptron multidas) a rede de funcéo radial, o
mapa auto-organizado de Kohonen, o classificador LVQ de Keime o mapé&uzzyc-meédias,
respectivamente, é superior a analise do mapa ADC pelo m&ipzyc-médias, com indice
de 0,2495.

Esses resultados sao confirmados quando se observam oesdlassificados das figuras
7.4 (c), (d), (e), (f) e (g), e se comparam com o volume classlb ADC da figura 7.4 (b),
onde se podem notar diversas areas fora da amostra e nareaidama marcadas como liquido
cérebro-espinal ou substancia branca ou cinzenta.

A partir dos resultados obtidos fica evidente que o percepingticamadas e o0 majazzy
c-médias superestimaram o volume ocupado pelo liquiddespinal (ver figuras 7.4 (c) e
(9)). Quando esse resultado é comparado com o volume conembepae difusdo O (ver figura
7.1 (e)), pode-se perceber que os ventriculos esquerdeitodifio separados. Além disso, 0s
sulcos também foram superestimados, o que poderia levaspetialista a talvez considerar
esse caso de Alzheimer como mais avangado do que realmente €.

A superestimacao dos volumes também pode ser percebidasuwtados na tabela 7.2,
onde a razéo fluido-substancia (V) é 0,659 para o perceptron multicamadas e 0,450 para
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Figura 7.15 Distribuicdes morfolégicas acumuladas da fatia 13 do velda classe liquor detectados
pelos métodos KO, LVQ, RBF, PO e ODC, e do volume de liquor st@nbia cinzenta detectado pelo
método ODC
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(d)

(b)

(f)

Figura 7.16 Conjunto de treino (b) sobre o resultado do ODC (a) e novasitilzacbes usando MLP
(c), RBF (d), LVQ (e) e PO (f)
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o mapafuzzyc-médias, da mesma ordem, portanto, do resultado obtidoctedsificacdo do
mapa ADC pelo métodfuzzyc-médias, conv; /V, = 0,546, quase 6 vezes a taxa obtida pela
rede de funcdo de base radial, c¥mV, = 0,094, pelo mapa auto-organizado de Kohonen
e pelo classificador LVQ, covh /V, = 0,133, muito préximas, portanto, da taxa obtida pela
rede polinomialV1/V> = 0,100. Consequentemente, as redes RBF, KO e LVQ podem ser
consideradas boas estimadoras da razao fluido-substéngiaanto a rede MLP e o método
CM poderiam ser descartados nesta aplicacdo, uma vez gtexesise principal aqui é a razédo
fluido-substancia.

Contudo, a classificag&o utilizando o classificador diedétibjetivo mostrou que, na ver-
dade, a superestimacdo dos volumes resultante da clag@ifipalo perceptron multicamadas
e pelo mapduzzyc-médias tem origem na associacéo das classes liquor @stibstinzenta
na classe liquor. Obviamente, isso é muito dependente dontorde treinamento, no caso do
perceptron multicamadas, ja que este executa uma clagadisaipervisionada. Portanto, para
um diferente conjunto de treinamento, e mesmo para umaidadstdiferente de neurdnios
na camada intermediaria e diferentes parametros de tremtarda rede, o perceptron multica-
madas resultante poderia ter associado a substancia lerarsigbstancia cinzenta a uma Unica
classe, de forma semelhante a que se deu com o classifica@pelddém a rede de funcao
de base radial. Nesse caso, uma possibilidade para methoeaultado obtido pelo percep-
tron multicamadas seria utilizar algum método de otimimaglédbal para encontrar a melhor
arquitetura para a rede neural.

No entanto, o resultado da classificacédo pelarede MLP e mglafozzyc-médias, este, por
sua vez, um método de classificacdo néo supervisionadanfomda substancia cinzenta com
liquor, mostrou que, na verdade, ha valores de coeficientifugio intermediarios entre os
coeficientes de difusédo da substancia cinzenta e de ligostramdo que € possivel diferencia-
los. Isso é muito interessante, pois permite que se extraitw mais informacao de imagens
de difusdo do que os resultados provenientes da analise afuessMDC prevéem. Isso pode
vir a otimizar a extracdo de informacéo de imagens de difudém de reduzir a relacédo custo
beneficio, pois novos exames para extracdo de informagitéraita, como a aquisicdo de
imagens de ressonancia magnética ponderada§, e e densidade de prétons, podem se
tornar desnecessarios, sem contar o fato de que, muitas vex®s exames Sdo um transtorno
para o paciente, mesmo que usem tecnologias ndo invasivas,& RM. Além disso, quanto
mais tempo o paciente passa dentro do tomdégrafo de RM, magsmydem ocorrer, dado que
€ impossivel que ele fique sem se movimentar dentro do apaeekbedar um paciente ndo é
algo simples, podendo ter sérias consequéncias.

Observando a imagem da figura 7.8 (b), que indica a deteccébdéancia cinzenta pelo
classificador dialético objetivo, pode-se notar a sigrtifreaeducao de substancia cinzenta no
I6bulo frontal do cérebro, na parte superior da imagem, cegtéediretamente relacionado com
a reducdo da memoria recente.

Em sintese, o classificador dialético objetivo se mostroa lioa ferramenta para a extracao
de informacao anatdbmica de imagens de difusdo, permitamy flistingdo entre as substancias
branca e cinzenta, o que ndo seria possivel através da sian@bse do mapa ADC.

O uso do classificador dialético objetivo permite realidassificacées que identifiquem
classes estatisticamente significativas em situac6es @mienero inicial de classes € des-
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conhecido. Isso permite a deteccédo de classes relevanteesmo de singularidades nao
previstas inicialmente, o que pode auxiliar o especialatto na medicdo de volumes de inte-
resse na tentativa de estabelecer uma correlacdo com mal@dpencas neurodegenerativas
como a doenca de Alzheimer, quanto na deteccéo de altersigbéfcativas nos valores dos

coeficientes de difusdo medidos, por exemplo, potenciakemiquecendo qualitativa e quan-
titativamente a analise do especialista.



CAPITULO 8

Deteccao de Imagens Funcionais

8.1 Introducao

Um dos maiores desafios no campo das ciéncias cognitivas éamagp regiées do cérebro
responsaveis pelas fun¢gdes motoras e comportamentaisuigigip de Imagens de Resso-
nancia Magnética Funciondufictional Magnetic Resonance ImagjriyIRI) € uma técnica
fundamental para o estudo da atividade neural do cérebramumao sendo considerada
invasiva quando comparada com a Tomografia por Emisséo deoRegPositron Emission
TomographyPET) e com a Tomografia Computadorizada por Emisséo de Eitico (Single
Photon Emission Computerized TomograByECT).

As imagens fMRI sdo adquiridas utilizando a sequéncia HanaP de Aquisicao de Ima-
gens Echo Planar Imaging sequenc&Pl) e a técnica BOLD, que exploram tanto a pro-
priedade diamagnética da oxi-hemoglobina quanto a pguli paramagnética da desoxi-
hemoglobina como um mecanismo de contraste natural [3jadi® o sinal nosoxelstipi-
camente de 1% a 5% em tomografos de 1,5 T [3, 4, 1, 6], prodoangfatos na imagem
resultante [1].

Um exame de fMRI consiste em trés etapas de aquisicdo: efoeiatdbmica sob esti-
muloe sem estimulfll76]. Durante a primeira etapa sdo adquiridas imagengamieds de alta
resolucdo sobre as quais é montadoapa de ativacaoNas etapas de aquisi¢cao sob estimulo
e sem estimulo sdo adquiridas todas as imagens para rega@iostto volume cerebral, sendo
que, na aquisi¢cao sob estimulo, o voluntério est4 sob o iexpeto de interesse, enquanto na
aguisicao sem estimulo as imagens sdo adquiridas quandiandarimo se encontra em repouso.
As imagens sdo adquiridas em quantidade suficiente pararaetrelacdo sinal-ruido e por-
tanto facilitar a deteccéo estatistica das regifes condatie neural relevante, chamadas aqui
simplesmente deegides ativadagl4, 5].

Devido ao baixo contraste das imagens adquiridas, parébpitasa identificacdo das re-
gides ativadas € necessario realizar um pés-processasudmeoas imagens sob estimulo e sem
estimulo. Os métodos de detecgcdo podem ser estatisti@adtacos ou ndo parameétricos.

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para a detecgdks cerebrais ativadas:
0s métodos estatisticos classicos de deteccao de regivmtaatbaseados em testes de hipo-
teses sao apresentados como métodos de analise de imadeespmctrais sintéticas, sendo
apresentada uma alternativa a esses métodos baseadaisa dm@inagens multiespectrais e
monoespectrais sintéticas utilizando métodos nédo parmoebaseados em redes neurais e no
classificador dialético objetivo.

Para validar esta proposta, foi realizado um estudo de camforam adquiridas imagens
funcionais eco-planares reais, sob estimulo e sem estirisigas imagens sédo provenientes
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de um experimento padrao onde se deseja detectar a aresatasswociada a atencao espa-
cial visual. Para avaliar os métodos propostos foram cadads as taxas de falsos positivos,
falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiroatives, obtidas a partir das matrizes de
confusao calculadas durante a etapa de pos-classificacao.

8.2 Materiais e Métodos

As imagens de fMRI foram fornecidas pelo Departamento diedis pelo Laboratério de
Percepcéo Visual do Departamento de Psicologia da Uniagtsi Federal de Pernambuco,
Recife, Brasil. Essas imagens foram adquiridas a partirnddéamografo clinico de 1,5 T
durante o ano de 2004. Foram adquiridas 60 imagens: 24 doluést24 sem estimulo e 12
imagens de referéncia para corrigir os efeitos de moviméid.

8.2.1 Meétodos de Detecc¢do Estatisticos Multiespectrais

Uma sequéncia temporal de imagens eco-planares pode selagi@domo uma Unica imagem
multiespectral d& bandasf : S— [0,1]", com vetor de ativagao

V= (V,Va,...,Vn)T,

onde, se) = 1, a bandaf, : S— [0, 1] corresponde a uma imagem sob estimulo; egse 0,
a bandafy : S— [0, 1] esti associada a uma imagem sem estin8#oa grade da imagerh
onde 1<k <n.

Sejang 0 numero de bandas associadas as imagens sem estimubongéimero de bandas
relacionadas as imagens sob estimuloy seng + np, considerando as seguintes populacdes
porvoxel

Fo(u) = { fi(u)[w = 0}, (8.1)
Fa(u) = { fi(u)[w =1}, (8.2)
tém-se as seguintes estatisticas de interesse:

— 1

Fo(u) = ”_ovkzo fi(u), (8.3)
1 _

B = g X (W —Rw)® (8.4)
Falu) = n—llzl f(u), 8.5)
S = 5 3 (W -Rw)? 86)

ondeFRy(u), S (u), F1(u) e S$(u) sdo os respectivos pares média e desvio padréo que estimam
0s pares esperanca e varianedu), oz(u), U1 (u) e gZ(u) para as populagdes adquiridas sem
estimulo e sob estimulo, respectivamente, para pehem f com posicéa € S.
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A maioria dos métodos estatisticos utilizados em solucdeserciais para deteccdo de
niveis de ativacdo em imagens de ressonancia funcionasi&s de hipdtese nula [178], onde
se deseja medir o desvio pawxelentre as populacdes sob estimulo e sem estimulo [179]. Se
esse desvio estiver fora de um determinado intervalo deacwafide probabilidad®, o pixel
correspondente a posicano mapa binario de ativagao,f S— {0,1} assumefy(u) =1e
é consideradativadg caso contrariof,(u) = 0 e opixel correspondente é consideraai®o
ativado[5].

Os métodos de deteccao baseados em testes de hipoteseianmedeacordo com a natu-
reza do teste, como segue:

1. Teste t de Stude(TTS): As varianciagZ(u) e 0?(u) sdo diferentes e desconhecidas.

T(U) = ———=, (8.7)

com

(8.8)

graus de liberdade, ondec S,

2. Teste t Combinad@ TC): As varianciasig(u) e o2(u) sdo iguais e desconhecidas.

_ Fo(u) —Fy(u)
T(u) = sp(u)\/m’ (8.9)
onde
S%(U) _ (no - 1)S2)(u> + (nl_ l>S_|_2(u) (810)

No+ny—2

é o estimador combinadde 0?(u) = 02(u) = g2(u) comA = ng+n; — 2 graus de
liberdade, onde € S,

3. Teste t Emparelhad@ TP): Considera as estatisticas das diferentes popuacde
D(u) = {fi(u) — f(u) v = 0,v; =1}, (8.11)

ondeng = n; = n/2; seD(u) e $(u) so a média e o desvio padrdo da populdR@o,
entdo o testes estatistico é dado por:

Tu=——"—"-. (8.12)
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Utilizando as estatisticab obtidas a partir dos célculos anteriores e distribuidasrebg
uma distribuicdd com A graus de liberdade, pode-se calcular as probabilidBdesP(t <
T(u)),Vues

O mapa de ativacao binario € composto como segue:

(8.13)

1-R, 1+P
fb(u):{l’ Pu < 5¢VR > =5

07 1EPC S Pu S lEPc ’

ondeu € S. A presenca de ruido é caracterizada pela existéncgmxeésisolados marcados
como ativados em regifes onde ndo hd amostra cranial. Nestes, pode-se aplicar o filtro
da moda sobre 0 magg para eliminar as falsas detecc¢des, gerando o mapa de athiagdlo

ft/) :S— {0,1}.

Para avaliar qualitativamente as areas detectadas € coompocuma imagem tematica a
partir da superposicdo do mapa binario de ativacéo sobrageim anatémica correspondente,
rotulando as areas ativadas com uma cor pré-definida, gelee@cnome denarcador[3, 5].

A imagem tematica de ativacaig : S — [0,1]%, com mapa de ativagdo binario filtrado
fl : S— {0,1} e marcador = (ry,r>, r3)", pode ser obtida pela expressao:

fa(u) = f(U)FL(u)r + (1 — f)(u))Fe(u)(1,2,1)7, (8.14)

ondeu € S

8.2.2 Métodos Multiespectrais Nado Paramétricos

Os métodos ndo parameétricos sao baseados em geral nacdgésioxela voxeldas séries
temporais normalizadas utilizando métodos néo supenasios, tais como os mapas de k-
médias, 0os mapas auto-organizados de Kohonen e os fiuaggs-médias [75, 78, 79, 16].

Contudo, pode-se considerar a tarefa de detectar regioes ica verdade a classificacao
da imagem multiespectral normalizadardeandasf’ considerando o conjunto de clas§ks-
{C1,Cy,...,Cn}, onde as primeiras— 1 classes representam os diversos niveis de ativacéo de
interesse detectados eeésima classe representa o fundo da imagem.

Consequentemente, a imagem multiespectral normalifad& — [—1,1]" é definida a
partir def como segue [78]:

0
1 (8.15)

, f(u) —Fo,
fi(u) :{ fE(U)—F_l, v:z

onde I<k<neueS

A classificacdo automatica dé : S— [—1,1]" resulta no mapa de classificaggo S —
{1,2,...,m}. O mapa binario de ativacdo é gerado a partir da seleckedizna classe associ-
ada a uma ativagdo, como segue:

(8.16)

ondeu € S
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Para reduzir a influéncia das falsas ativag6es originadasyido, o mapa binério de ativa-
céo fy é filtrado pelo filtro da moda, resultandfy A imagem tematica de ativacdg é gerada
pela superposicéo di sobre o mapa anatémico sob estimijaisando o marcadar, como
descrito na equacéo 8.14.

8.2.3 Método Nao Paramétrico Monoespectral Proposto

A maior desvantagem do emprego de métodos ndo paramétseosadto custo computacional
associado, apesar de seus bons resultados na detecc¢asifecat@ de diferentes niveis de
ativacdo. Esses métodos lidam com imagens multiespesiraé&ticas com no minimo 60
bandas durante a fase de treinamento e sédo responsaveie{seigdo de diferentes niveis de
ativacao.

Como uma boa solucéo pode-se gerar uma imagem monoespectras diferencas de
niveis. Uma imagem candidata pode §gr S— [0, 1], definida como as diferencas entre os
niveis médios dos sinais sob estimulo e sem estimulogaat

fa(u) = Fu(u) —Fo(u), (8.17)

ondeu € S. Contudo, as regides ativadas com baixo nivel médio de godgm nédo ser de-
tectadas durante a etapa de classificagéo. Portanto, padeskficar o histograma da imagem
diferenca, gerando a imagem diferenca modificgdeS — [0, 1] definida por:

=N N 12
f(u) = (Fl(u)}\:_og\ul) ’\1) , (8.18)
ondeu € S, B B
M= N\ (Fu(v) —Fo(v)), (8.19)
veS
e — —
A=\ (FL(v) = Fo(v)). (8.20)
ves

A classificagéo automatica d : S— [0,1] resulta no mapa de classificaggo S —
{1,2,...,m}. O mapa de ativagao binarfg: S— {0, 1} € gerado a partir da sele¢éoldésima
classe de interesse associada a ativacdo, como descrituagie 8.16. Os passos seguintes
sao idénticos aos passos seguidos pelos métodos ndo parasnétados anteriormente. Na
etapa de classificacdo podem-se utilizar diversos métdimparamétricos, tais como 0 mapa
de k-médias, os mapas auto-organizados de Kohonen e os fuapgsmédias [18, 17].

A avaliacdo do resultado é feita a partirgjeitilizando um conjunto de regides de interesse
gerado a partir da selecdo da regido ativada correspondsittzando como referéncia um
atlas funcional que mostra a regido do cérebro responséieelapencédo espacial visual [6].
Para avaliar quantitativamente os resultados utilizaiselice k, a acurécia global e a matriz
de confusédo. Da matriz de confuséo calculada foram obtglts<as de falsos positivos, falsos
negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros neggta@scada um dos métodos de detecgéo
apresentados.
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Figura 8.1 Mapa tematico de ativacdo do teste Student

8.3 Resultados

As figuras 8.1, 8.3 e 8.5 mostram os mapas tematicos de aiifa¢® — [0, 1]° resultantes
da deteccdo usando o testde Student, o testeemparelhado e o testeombinado, com pro-
babilidade de confiangg = 95% e o marcadar (vermelho), considerando a notacdo RGB,
r = (1,0,0)T, enquanto as figuras 8.2, 8.4 e 8.6 mostram suas respeaivgmsicées volu-
métricas.

As figuras 8.7 e 8.8 mostram a imagem diferenca modifidgdes — [0,1] na forma de
representacao plana e de composigcdo volumétrica, resueetnte. Nelas € possivel notar
tanto as regides ativadas quanto as falsas ativacdes gevgl@senca de ruido durante todos
0S experimentos.

As figuras 8.9 e 8.10 mostram o0 mapa tematico de ativdga® — [0,1]° na forma de
representacgao plana e de composicéo volumétrica, respmetnte, obtida do mapa anatémico
de ativacédr : S— [0,1] e do mapa binario de ativagéo filtradp: S— [0, 1] resultante da
classificacdo da imagem normalizada segundo o mapa awtoipago de Kohonen (KON),
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Figura 8.3 Mapa tematico de ativacdo do teseemparelhado
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Figura 8.5 Mapa tematico de ativac&o do testombinado
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Figura 8.6 Composi¢éo volumétrica do mapa teméatico de ativagédo dettestnbinado

Figura 8.7 Imagem diferenca modificada

175
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Figura 8.8 Composicao volumétrica da imagem diferenca modificada

TTS TTC TTP KON KO ODC
K 059 059 066 026 0,71 0,71
¢((%) | 7853 78,53 82,61 57,88 85,33 85,33

Tabela 8.1 Avaliacdo de desempenho usando a taxa de acerto gpadal indicek

com 48 entradas, 3 saidas, 3 neurénios linearmente disko200 iteracdes durante a etapa
de treinamento e taxa de aprendizado iniciahge- 0, 1.

As figuras 8.11 e 8.12 mostram o mapa tematico de ativaga®— [0, 1]° na representacéo
plana e de composi¢éo volumetrica, respectivamente,mbdtdnapa anatdomico de ativagao
F1:S— [0,1] e do mapa binério de ativacéo filtradp: S— [0, 1] resultante da classificacéo
da imagem diferenca modificada usando o mapa auto-organiteaohonen (KO), com uma
entrada, 3 saidas, 3 neurdnios linearmente distribuidogetacdes durante a etapa de treina-
mento e taxa de aprendizado inicigl= 0,1. As figuras 8.13 e 8.14 mostram a representacao
plana e de composicéo volumétrica, respectivamente, da teapatico de ativacdo adquirido
usando o classificador dialético objetivo (ODC) com umaaastaty 4 polos iniciais, 4 fases his-
toricas com duracgdo de 100 iteracdes cada, passo histdiéa g = 0,1, limiares de forca e
de contradicdo de,@ e Q 75, respectivamente, e sem geragado de novos polos.

O desempenho de classificacéo foi avaliado usando regidetedesse adquiridas de acor-
do com um atlas de fMRI baseado em experimentos de tomdégiaftesssonancia de 4 T [6].
A tabela 8.1 mostra os resultados da avaliagdo dos métodbstelecido apresentados usando
o indicek e a taxa de acerto global (%), enquanto a tabela 8.2 mostra as taxas de falsos
positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiros passt{TP) e verdadeiros negativos (TN).
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Figura 8.9 Mapa temético de ativacéo resultante da classificacdo dgeimaormalizada pelo mapa
auto-organizado de Kohonen

TTS TTC TTP KON KO OoDC

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 68,28 23,79 23,79
TP (%) | 65,20 65,20 71,81 31,72 76,21 76,21

Tabela 8.2 Avaliacdo de desempenho usando as taxas de deteccéo
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Figura 8.10 Composicéo volumétrica do mapa tematico de ativacéo eedaltla classificacdo da ima-
gem normalizada pelo mapa auto-organizado de Kohonen

8.4 Discussao e Conclusoes

Analisando os indices de pOs-classificagaia tabela 8.1, pode-se perceber que tanto o mapa
auto-organizado de Kohonen quanto o classificador dialébfetivo associados a classificacao
da imagem diferenca modificada resultaram em maiores aQfie$ estatisticag & 0,71)

com o conjunto de teste composto pelas regides de interemgarpente selecionadas que os
meétodos estatisticos paramétrices{0,59 para o testede Student e para o testeombinado,

e kK = 0,66 para o testé emparelhado) e para a classificagdo da imagem normalizaga (
0,26). Esses resultados sdo confirmados pela taxa de aceb@al:giw= 85,33% para o0s
métodos KO e ODC contreg = 78,53% para os métodos TTS e TTCpe= 82,61% para

o0 método TTP.

A tabela 8.2 mostra as taxas TN, FN, FP e TP para os métodostel@le apresenta-
dos. Essas taxas foram calculadas a partir das matrizesnfleséo obtidas no processo de
pos-classificacdo usando um conjunto de teste compost® neddaiidas regides de interesse e
considerando apenas duas classes: sob estimulo e sem@s@ansequentemente, TN e TP
sao expressos ha diagonal principal das matrizes de canfusa

Analisando a tabela 8.2 é possivel notar que todos os métleddsteccao resultaram na
auséncia de falsos negativos moselsativados. Entretanto, as taxas de falsos positivos foram
consideraveis, devido a possivel falta de precisdo naZ&etss regides de interesse pelo espe-
cialista, uma vez que essa selecao € realizada atravésld® amgual de um atlas de ativacéao
fMRI [6]. Esse erro de selecédo pode inclusive aumentar dexitlaixa resolucdo anatdbmica
das imagens EPI [1]. A resolucdo anatémica também dimimai@@aumento do campo mag-
nético estatico, como pode ser demonstrado pelos expaomda fMRI com tomdégrafos de
ressonancia magnética de 4 T [6]. Além do mais, para denasrestrmétodos propostos fo-
ram utilizadas neste trabalho imagens funcionais reaisecsgynifica dizer que existem mais



8.4 DISCUSSAO E CONCLUSOES 179

Figura 8.11 Mapa temético de ativacao resultante da classificacdo dgemmaliferenca modificada
pelo mapa auto-organizado de Kohonen
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Figura 8.12 Composicéo volumétrica do mapa tematico de ativacéo eedaltla classificacdo da ima-
gem diferenca modificada pelo mapa auto-organizado de Kwhon

areas ativadas do que as esperadas inicialmente, uma vez§uebro do voluntario esta ocu-
pado com a realizag&o de outras tarefas que ndo o movimenttedos da méo direita, como
exigia o experimento de controle, resultando que h4 atesgdais fortes nas areas do cortex
dedicadas a atenc¢do visual direita do que na area dedicadavamento dos dedos da méo
direita.

A taxa de falsos positivos foi de 34,80% para os métodos TTEX Z8,19% para o método
TTP, 23,79% para os métodos ndo parameétricos KO e ODC, e%&28 o0 método KON.
Esses resultados mostram que a classificacdo monoespesialda no mapa auto-organizado
de Kohonen e a abordagem baseada no classificador dial®jetivo foram superiores aos
testes estatisticos de hipotese rniudaa versao multiespectral da classificagdo com mapa auto-
organizado de Kohonen. Os métodos KO e ODC também sao cocigmabmente superiores
se comparados a maioria dos meétodos classicos de detecederspdos devido a sua natureza
monoespectral, em contraste com esses métodos, uma vea geetbnstrado neste trabalho
gue a analise de sequéncias temporais de imagens EPI é raleerdanalispixel a pixel
da imagem multiespectral sintética composta pelas imdgBhsob estimulo e sem estimulo
(KON). Portanto, tanto o método de detec¢do baseado no neaigaltbnen quanto o método
dialético objetivo propostos neste trabalho tém a vantaaginional de reduzir um problema
de analise multiespectral a uma abordagem monoespedtirahando o custo computacional
associado as avaliacdes das funcdes de distribuicdo dalpliidade dos testes de hipotese.

Nesta aplicacéo o classificador dialético objetivo tevéarante o mesmo desempenho do
mapa auto-organizado de Kohonen. Os bons resultados slatitio 0 método ODC se devem
ao fato de o classificador dialético objetivo ter um bom dgssrho na detec¢éo de singulari-
dades, como € o caso da deteccédo de regides ativadas em smaiggionais. Contudo, como
a maioria dos métodos evolucionérios, o método de detecoposto baseado no classificador
dialético objetivo tem a desvantagem de ter o desempenhlasficacdo altamente depen-
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Figura 8.13 Mapa temético de ativacao resultante da classificacdo dgeimmaliferenca modificada
pelo classificador dialético objetivo



182 CAPITULO 8 DETECCAO DE IMAGENS FUNCIONAIS

Figura 8.14 Composicéo volumétrica do mapa tematico de ativacéo eedaltla classificacdo da ima-
gem diferenca modificada pelo classificador dialético olajet

dente dos parametros iniciais, em particular do niumeraainile pélos, do niumero de fases
historicas, da duracédo de cada fase historica, dos limierdsrca e contradicdo e dos niveis
de méxima crise, além do passo de treinamento. A deternurtis®es parametros é empirica
e dependente do conhecimento e da experiéncia do espaamireinamento. Contudo, este
€ um ponto onde se poderia considerar o uso de um método deaatéin global para auxiliar
na determinacéo desses parametros.



CAPITULO 9

Conclusao e Trabalhos Futuros

9.1 Comentarios e Consideracodes

Um dos principais objetivos deste trabalho foi mostrar qumssivel construir métodos de
Inteligéncia Computacional buscando inspiracdo na Hilmsem especial nos métodos filosé-
ficos de investigacdo e andlise da realidade, como é o casordiafde métodos filosoficos
gue recebe o nome de método dialético.

A dialética foi escolhida como inspiracao filosofica desabatho devido ao seu carater ao
mesmo tempo sistematico e néo linear. No entanto, a pagtirdoalhos de diversos filésofos e
pensadores dialéticos dos séculos XIX e XX, fica patenteautiifide de expressar, ou mesmo
de traduzir, os conceitos contidos nas categorias daidmlét saber, contradi¢do, totalidade,
movimento perpétuo e praxis, em expressdes mateméaticaesnanna forma algoritmica.
Esse fato é evidente ao se perceber que mesmo Marx, comgidepgimeiro economista pre-
ocupado com rigor matematico em suas formulagcdes, ndo restéypado em expressar 0 uUso
das categorias dialéticas em expressfes matematicas, podaeser explicado pelo fato de
gue, como linguagem para expressao de analise da realidatles®eus aspectos particulares,
a filosofia alema vivia seu auge, com forte predominancia deagmento dialético de cunho
hegeliano.

Rosser Jr. possui um trabalho dos mais interessantes narggeed tentativa de modelagem
matematica das categorias dialéticas, em especial déichatéaterialista, onde se busca apro-
Ximar essas categorias por meio de abordagens baseadast@masidinamicos nao lineares,
tais como aqueles presentes na Teoria da Catastrofe e na @leocCaos, visando expressar
matematicamente os conceitos de contradi¢cdo, totalicac&mento perpétuo e praxis [35].
Este trabalho buscou mostrar as limitacbes da abordagesadsmem sistemas dinamicos nao
lineares, em especial a impossibilidade de modelar a clandetategoria da praxis [35].

Dada a natureza imprecisa e nebulosa dos conceitos daddiat@terialista, foi bastante
natural buscar na Logickuzzyo formalismo matematico para propor o Método Dialético
Objetivo Objective Dialectical MethodODM), um método evolutivo de Inteligéncia Com-
putacional baseado no método dialético materialista, mha®mente construido a partir de
simplificacdes e aproximacdes das categorias dialétieas facilitar e mesmo possibilitar sua
implementacéao algoritmica.

O ODM foi proposto na forma de um método evolutivo dividido fses histéricas onde
ocorre a dindmica entre os poélos constituintes do sisterasa Binamica se da em duas eta-
pas: evolugéo e revolucdo. Na etapa de evolucdo, a dinamicaas pélos se da na forma
de competicdo ou, para usar um jargdo caro ao pensamergtiatiahaterialista, luta de p6-
los, onde as interacdes entre os polos afetam a naturezad@wsop pélos, modelada pelos
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vetores de pesos que 0s representam e, portanto, instamessim as categorias de contradi-
céo, totalidade e movimento perpétuo, como desejado. Japa @e revolucdo acontecem de
fato as mudancas qualitativas do sistema, onde polos pogleefirminados ou absorvidos por

outros, enquanto novos polos sdo gerados como resultadotdaesdos pélos envolvidos na
contradicao principal do sistema.

Assim, na proposta deste trabalho, na etapa de revoluc@oesdinente implementada a
categoria da praxis. Até o momento ndo havia modelo matemdatue se propusesse dialé-
tico, capaz de implementar a praxis com mudanca do nimeraldeiptegrantes do sistema, o
gue torna essa uma importante contribuicdo deste tralidlo, que nem mesmo os polos séo
explicitamente modelados por meio de sistemas dinAmicspé&rtante destacar que, quando
o ODM, aplicado a tarefa de classificacdo, quando passa lderegaelenominacao de Classifi-
cador Dialético Objetivo@bjective Dialectical ClassifierODC), tem sua dinamica reduzida
a apenas uma unica fase historica, conforme o algoritmooptopa etapa de revolugédo nao
acontece para essa Unica fase historica, e o0 método se eduztedo de agrupamento pelo
mapafuzzyc-médias. Isso foi proposital, para evitar problemas corore@rgéncia do mo-
delo dialético proposto, no caso do classificador dialégcatilizar como base um algoritmo
de Inteligéncia Computacional bem conhecido e que fizesselasormalismofuzzy como
planejado.

Contudo, ainda ha limitacdes no modelo que sao dificeis #seontornadas, e que sao
ao mesmo tempo caracteristicas do modelo dialético propésprincipal limitacdo permeia
praticamente todos os métodos evolutivos recentes: aidaeatrazoavel de parametros ini-
ciais a serem definidos, tais como o numero de fases histdncaimero inicial de pélos, a
contradicdo minima, a forca minima, a duracdo de cada fat&iba, e 0s passos historico e
contemporaneo. A segunda limitacdo do ODC esta no esforgputacional do algoritmo, que
ainda nédo é baixo, embora seja praticamente o mesmo esforgautacional do treinamento
de tantos métoddsizzyc-médias quantas sejam as fases histéricas estudadastaBttr ndo
fez parte do escopo deste trabalho a medicéo do esfor¢o tacignal do ODC em uma de-
terminada tarefa e sua comparacdo com outros meétodos;senmeéalizado comparacdes ape-
nas quanto ao desempenho de classificacdo, segmentacantieapd®, usando indices de
fidelidade da imagem quantizada a imagem original, e medidaslidade de agrupamento.
Caberia aqui como trabalho futuro pesquisar heuristicaspggsam ajudar na determinacéo
dos parametros iniciais de acordo com o problema abordassaskheuristicas, combinadas
com métodos de otimizacgao global, caso possam ser coragrydgdderiam ajudar a reduzir o
esforco na experimentacédo de parametros iniciais adeguation de poder reduzir o custo
computacional do treinamento.

Este trabalho também apresentou o método dialético objethaptado a problemas de
busca de otimizacdo. Foi elaborada uma revisao bibliogréfiespeito das principais abor-
dagens para busca e otimizacdo no campo da Computacédo iBnalta, a saber: algoritmos
genéticos, programacao evolucionaria e otimizacao poaraexde particulas. Essa revisédo
bibliografica foi importante para contextualizar a proposim método de otimizagcédo para
resolucdo de problemas unimodais, multimodais e multinbg embora estes ultimos ndo
tenham sido muito explorados na avaliacéo.

Assim, foi proposta uma adaptacdo do método dialético dgmas de otimizacao e apre-
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sentada de forma algoritmica, onde se percebe, da mesma fprennas outras abordagens
em Computacao Evolucionéria, muitas semelhancas entoeitosiimportantes de algoritmos
genéticos e programacao evolucionaria, tais como os dosad selecdo natural, mutacéo e
cruzamento, que mantém paralelos com os respectivos tosdeiluta de polos, crise revolu-
cionaria, e polos tese e antitese como geradores de pdlesesio método dialético.

Este trabalho apresentou ainda uma nova versao do meétddiatiale busca e otimizacéo
baseada no Principio da Maxima Entropia. Essa versao mahfido método foi usada para
estudar a dindmica da verséao dita candnica. Contudo a enteye que ser redefinida para
lidar com funcdes de pertinénciazzyao invés de probabilidades ou de fun¢des densidade
de probabilidade, dadas as diferencas conceituais ergbalpitidades e pertinéncias, sendo
estas Ultimas consideradas uma generalizacdo das psmeéado que expressam a ideia de
incerteza, que pode ser probabilistica (probabilidadegossibilistica.

Como resultado, obteve-se um método dialético com cafrsittars de busca global redu-
zidas quando comparado com a versao canénica do algoriiiéidd de busca e otimizacao,
mas otimizado quanto a convergéncia, o que resulta no uscageiteracées para resolver
alguns problemas que eram resolvidos com poucas iteragdesrsao candnica, embora 0s
resultados sejam ja muito proximos dos valores minimoslafos) ja quanto a entropia, ou
seja, a capacidade de exploracdo de novos candidatos asdhacive um sensivel incremento
gue significou um incremento na busca local e uma maior rebastninimos locais fortemente
atrativos.

Ambas as versfes do método dialético de busca e otimizagdm fatilizadas na geragéo
de novos métodos de segmentacdo de imagens baseados noentapeédias, que teve seu
algoritmo de treinamento substituido por um processo deizdaizdo de indices de validade
de agrupamento usando o método dialético de otimizacdoesd#tados da segmentacao de
imagens multiespectrais sintéticas de trés bandas coagjoest imagens de ressonancia mag-
nética foram interessantes quanto a qualidade da segrientagstrando que é possivel obter
resultados 6timos segundo certas caracteristicas desegxpressas pelos respectivos indices
de avaliacédo da classificacdo e da quantizacdo. Contudmrambdesempenho tenha sido
muito bom e os algoritmos obtidos sejam considerados rapidm houve neste trabalho pre-
ocupacao em medir objetivamente o custo computacionalsiestégias propostas, dado que
o desempenho aparente, quando comparado com o desempeniiodenétodos de segmen-
tacdo bem conhecidos, comduzzyc-médias e o k-médias canbnico, ndo foi muito maior do
gue os deles.

Este trabalho buscou ainda apresentar, por meio de imaggiagle ressonancia magnética,
a analise de imagens de ressonancia magnética sob umaagbgesge analise multiespectral
através de dois estudos de caso: a avaliacdo do progressenigadde Alzheimer utilizando
imagens de ressonancia ponderadas em difuséo e a deteagfpdes cerebrais de atividade
motora em imagens funcionais de ressonancia magnéticantb métodos estatisticos para-
métricos e ndo paramétricos.

No primeiro estudo de caso, a avaliacdo do progresso da aaenélzheimer utilizando
imagens de ressonancia ponderadas em difusdo, a analisesprdtral por redes neurais e
arquiteturas hibridas é apresentada como uma alternatiexame convencional utilizando
0 mapa de coeficientes de difusdo aparentes, dadas suagdiestquanto a classificacdo de
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regides de baixa mobilidade dpins

No segundo estudo de caso, a deteccao de regidoes cerebatingidiede motora em ima-
gens funcionais de ressonancia magnética utilizando rogtestatisticos e ndo estatisticos, a
motivacao é justamente a oposta: buscou-se mostrar quetodoa@statisticos parameétricos
e ndo paramétricos usualmente empregados na deteccaddks ragivadas em imagens fun-
cionais de ressonancia sao abordagens multiespectraie € possivel propor métodos néo
paramétricos mais simples e de menor custo computacioagdte que reduzam o problema
a classificacdo monoespectral de imagens, uma vez que seamélitiespectral neste caso esta
associada a um custo computacional relativamente alte,ggoanalisam na verdade imagens
de 48 bandas, com dimensé&o de #6868 pixels

9.2 ContribuicOes

A principal contribuicdo deste trabalho foi a implementaeévaliacdo do classificador dialé-
tico objetivo, para problemas de agrupamento, segmentagiassificacdo ndo supervisionada,
e do método dialético objetivo para busca e otimizagéo, qusya vez resultou em uma versao
dita canbnica e outra gerada a partir do uso do Principio danvaEntropia adaptado a sis-
temasfuzzy Essa contribuicdo extrapolou a motivagéo inicial de deseer os ditos métodos
e aplica-los ao estudo de imagens multiespectrais de @ssiarmagnética, mostrando que €
possivel e viavel construir métodos de Computacado Evalacia com heuristicas inspiradas
em métodos filosoéficos investigativos e com desempenho maglb@m alguns aspectos pelo
uso de elementos de Teoria da Informacéo, indicando a caedmicientifica outras fontes
de inspiracédo dentro do conhecimento humano para além dbsya@s bioldgicas e sociais e,
inclusive, levando ao reencontro da ciéncia com a Filosdé8apnde se origina e com quem
compartilha a intencéo de melhor entender e explicar o saeha e suas relacées com tudo o
gue existe.
Este trabalho resultou nas seguintes publicacdes ciastific

1. A Dialectical Approach for Classification of DW-MR Alzheimmaémages publicado nos
anais do eventtEEE Congress on Evolutionary Computati@@EC 2008), Qualis A2,
acontecido como parte dBEE World Congress on Computational Intelliger(¥éCCl
2008), em Hong Kong, China, de 1o. a 6 de junho de 2008 [82];

2. Evaluation of Alzheimer’s Disease by Analysis of MR Imag#sguObjective Dialec-
tical Classifiers as an Alternative to ADC Mapsublicado nos anais do evernsfth
Annual International Conference of the IEEE Engineerind/iedicine and Biology So-
ciety(EMBC 2008), Qualis A1, acontecido de 20 a 24 de agosto de &008ancouver,
Canada [83];

3. Dialectical Non-Supervised Image Classificatigrublicado nos anais do everiteEE
Congress on Evolutionary Computati@EC 2009), Qualis A2, em Trondheim, Noru-
ega, de 18 a 21 de maio de 2009 [180];

4. Optimization based on Dialecticpublicado nos anais do eventteEE International
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Joint Conference on Neural NetworldSCNN 2009), Qualis Al, em Atlanta, EUA, de
14 a 19 de junho de 2009 [181];

5. Dialectical Classification of MR Images for the Evaluatididzheimer’s Diseaseceito
para publicacédo como capitulo do liiRecent Advances in Biomedical Engineeripgla
editora InTech, Viena, Austria, 2009 [182];

6. A Dialectical Method to Classify Alzheimer’'s Magnetic Resace Imagesaceito para
publicacdo como capitulo do livievolutionary Computatiorpela editora InTech, Viena,
Austria, 2009 [183];

7. A Monospectral Approach for fMRI Analysis using Kohonerf-Sefjanized Networks
and Obijective Dialectical Classifierpublicado no periddico internaciorlaternational
Journal of Innovative Computing and Applicatioi@ualis B5, 2008 [184];

8. Dialectical Multispectral Classification of Diffusion-\glted Magnetic Resonance Ima-
ges as an Alternative to Apparent Diffusion Coefficients $1ap Perform Anatomi-
cal Analysis publicado no periddico internacion@bmputerized Medical Imaging and
Graphics Qualis B2, 2009 [185];

9. An Object-Oriented Approach to Design Dialectical Systeateito para publicacéo
como capitulo do livr@bject-Oriented Analysis and Desigrela editora Nova Science,
New York, 2009 [186];

10. MRI Segmentation using Dialectical Optimizatigrublicado nos anais do everiidst
Annual International Conference of the IEEE Engineerinlyledicine and Biology Soci-
ety (EMBC 2009), Qualis Al, acontecido de 2 a 6 de setembro de @808linneapolis,
EUA [187].

9.3 Trabalhos Futuros

Levando em conta que o método dialético para busca e otifnzagabou se tornando a prin-
cipal contribuicdo deste trabalho, como trabalhos futstagere-se a aplicacdo do método a
otimizacao de outros algoritmos de segmentacéo de imameslsa pixel, tais como duzzy
c-médias e 0 mapa auto-organizado de Kohonen, segundaoxitiéversos, desde indices de
validade de agrupamento e indices de fidelidade até estanate erro. Também seria inte-
ressante incluir nesses trabalhos futuros andlises da<lR®@C, para permitir uma melhor
comparacao entre as técnicas de classificacéo.

Uma outra proposta de trabalho futuro pode ser a aplicacdoéatodo dialético de busca
e otimizacdo para substituir o algoritmo de treinamentoedies neurais diversas, tendo em
vista a obtencéo de redes otimizadas, minimizando o efegaminimos locais presente nos
algoritmos de treinamento usuais. Poder-se-ia aindaasaplicacdo do método dialético de
otimizacdo usando polos iniciais gerados segundo a prgdesbaha e Bandyopadhyay [143],
empregando os algoritmos de treinamento usuais na geragéetdde dos polos iniciais (uma
vez que, de acordo com o algoritmo dialético, a outra metacargosta de polos opostos)



188 CAPITULO 9 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

sendo executados durante uma quantidade muito pequemraalés (inicialmente 5 iteragbes
[143]), comparando o desempenho dessa estratégia comaviratgs de treinamento padréo
guanto a robustez em relacdo aos minimos locais, o desempertiassificacao, o erro final
ou até mesmo o custo computacional.

Outra perspectiva de trabalho futuro pode ser ainda a ardiidmica dos algoritmos pro-
postos analisando critérios de convergéncia, utilizanftwrmalismo de sistemas dinamicos,
uma vez que praticamente todos os algoritmos evolucios&@ialgoritmos heuristicos em ge-
ral, carecem desse tipo de estudo, dada a complexidade dedstamtais algoritmos como
sistemas dinamicos, o que também esta relacionado a graadédade de parametros iniciais
necessarios. Entretanto, um dos focos deste trabalheess\aplicacdes do metodo dialético
em analise de imagens multiespectrais, o que fez com queeskse nao fizesse parte deste
trabalho.

Outra sugestao ainda seria 0 estudo do método dialéticosga kuotimizacao na resolucao
de problemas de otimizacdo multiobjetivo, dado que adéptag até mesmo o uso de diversos
otimizadores em conjunto sdo necessarios para resolversmubblemas dessa natureza.



APENDICE A

Resultados de Minimizacéao de Funcoes de Teste

A.1 Introducéao

Este apéndice apresenta os resultados completos de naganidas 24 fungdes de teste pa-
drdo apresentadas no capitulo 5 e utilizadas para validégdnétodo dialético de busca e

otimizacao proposto. Os resultados estéo organizados¢todmde otimizacéo, considerando
0s métodos baseados em programacao evolucionaria; o na#aatomizacédo por enxame de

particulas baseado em consciéncia individual e coletivas métodos dialéticos candnico e

baseado no principio da maxima entropia, com passos kis®iontemporaneo fixos e varia-

veis.

A.2 Resultados por Método

A.2.1 Algoritmo CEP

As tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4 mostram os resultados obtidentp aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.5, A.6, A.7 e A.8 mostram as faixas dssltados obtidos; as tabelas
A.13, A.14, A.15 e A.16 exibem as estatisticas do niumero déagdes da funcédo objetivo
para minimizacdo; enquanto as tabelas A.9, A.10, A.11 e Axli2em os resultados quanto
ao numero de iteracfes dispendidas até se alcancar ossvhioite fji,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para fungdes unimodais de alta dimensiodaljcaultimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dsimnalidade e poucos minimos
locais e para uma funcédo que modela um problema multi-ebjetspectivamente, usando o
algoritmo CEP.
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APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) y o my(y)
20 7,9205 0,6611 8,1114
f1 50 7,3138 0,6006 7,3982
100 6,8131 0,5885 6,9375
20 55,3494 41,5114 27,3422
fo 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
fg 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
f7 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)

mo) | ¥ o my(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 264,2213
fg 50 248,7359 11,7464 250,4365
100 245,5979 9,0282 248,2076
20 16,5149 4,8544 19,6893
f10 50 14,8999 6,0317 19,0344
100 12,6505 6,7332 17,5719
20 0,5493 0,03445 0,5616
f11 50 0,5176 0,0318 0,5202
100 0,4689 0,0361 0,4717
20 23,6710 1,1338 24,1481
f1o 50 22,7151 1,2920 23,0378
100 21,3860 1,3744 21,8736
20 1,3259 0,1239 1,3339
f13 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 gy my(y)
20 | 1,7230| 0,8523 | 1,0051
fis | 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
fie | 50 | -1,0261| 0,0026 | -1,0266
100 | -1,0253| 0,0027 | -1,0253
20 | 0,3988| 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
fig | 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
fao | 50 | -3,0630| 0,0522 | -3,0651
100 | -3,0873| 0,0394 | -3,0774
20 | -9,5763| 0,2470 | -9,6217
fo1 | 50 | -9,7182| 0,1344 | -9,6794
100 | -9,7232| 0,1372| -9,6995
20 | -9,7826] 0,1749 | -9,7508
fpo | 50 | -9,8228| 0,1903 | -9,8089
100 | -9,7805| 0,1828 | -9,7130
20 | -9,8110| 0,1965 | -9,7441
fa3 | 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 gy My(y)

20 | 679,1279] 23,9403| 687,0408
fze | 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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m(0) y Ymin Ymax
20 7,9205 5,3175 9,5257
fi || 50 7,3138 4,8857 8,5908
100 6,8131 3,8570 8,2006
20 55,3494 13,1071 147,9932
fa 50 25,8869 13,4404 116,4675
100 17,6750 12,4682 30,6042
20 55568,4125 27038,2632] 87665,8467
f3 | 50 | 46704,6927| 27107,4890 68964,8935
100 | 41266,5859 23036,5801 55019,1686
20 18,5143 8,5151 27,0460
f4 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
fe 50 23,9138 22,1623 25,0557
100 23,4679 22,2143 24,2421
20 61,6515 31,4855 92,1680
f7 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
fg 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
100 245,5979 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
fip || 50 0,5176 0,3969 0,6026
100 0,4689 0,3760 0,5379
20 23,6710 20,3588 25,6954
f12 50 22,7151 18,6523 25,1785
100 21,3860 16,5431 23,8684
20 1,3259 0,8772 1,5357
fi3 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(0) y Ymin Ymax
20 1,7230 0,9980 6,9033
f14 50 1,0605 0,9980 1,9920
100 1,0110 0,9980 1,9920
20 0,0009 | 0,0006 | 0,0009
fi5 50 0,0009 0,0005 0,0009
100 0,0009 0,0006 0,0009
20 -1,0258| -1,0314 | -1,0202
f16 50 -1,0261| -1,0315| -1,0201
100 | -1,0253| -1,0313 | -1,0201
20 0,3988 | 0,3978 | 0,3999
f17 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
f19 50 -3,8229| -3,8626 | -3,8012
100 | -3,8238| -3,8590 | -3,8003
20 -3,0034| -3,1761 | -2,7952
fo0 50 -3,0630| -3,2089 | -2,8479
100 | -3,0873| -3,2446 | -2,9940
20 -9,5763| -10,0693| -4,9874
fo1 50 -9,7182| -10,1039| -9,5028
100 | -9,7232| -10,1193| -9,5010
20 -9,7826| -10,2926| -9,5007
fon 50 -9,8228| -10,3096| -9,5055
100 | -9,7805| -10,2939| -9,5040
20 -9,8110( -10,4448| -9,5002
fos 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
fog 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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mo) | k| muk) | mo() | g
20 50000| 50000( 50000
f1 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
f3 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
fg 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
f7 50 50000| 50000( 50000
100 | 50000( 50000| 50000

~
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Tabela A.9 NUumero de iteracdes para minimizacdo (CEP)

mo) | k | my(k) | mo(k) | @(%)
20 | 50000| 50000 50000 0
fg 50 | 50000| 50000 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000 50000 0
fg 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f10 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f11 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f12 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000( 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f13 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000( 50000 0

Tabela A.10 Numero de iteracdes para minimizacédo (CEP)
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mo) | K M) | mo(k) | (%)
20 20522,69 59 50000 59
f1a4 50 3028,59 29 50000 94
100 523,63 23 19 99
20 3887,52 2479 1191 100
fi5 50 1583,7 1248 1021 100
100 1003,88 825 608 100
20 49,74 39 30 100
f16 50 30,85 29 23 100
100 19,62 18 13 100
20 103,33 86 28 100
f17 50 48,96 43 38 100
100 36,45 33 46 100
20 2102,38 1776,5 3638 100
f1g 50 651,66 488,5 114 100
100 522,36 376,5 833 100
20 429,33 279 1 100
f19 50 203,78 129,5 1 100
100 84,77 60,5 1 100
20 50000 50000 | 50000 0
foo 50 49827,68 50000 | 50000 1
100 48799,4 50000 | 50000| 3,33
20 19436,52| 16081,5| 50000 90
for 50 9740,7 6231,5 7198 100
100 5453,5 4136,5 5556 100
20 6846,29 5136,5 8428 100
fon 50 3034,16 2240,5 402 100
100 1549,25 1352 582 100
20 7800,64 5138 1770 100
fos 50 3441,38 2543 1391 100
100 1747,15 1644 2391 100

Tabela A.11 Numero de iteracdes para minimizacédo (CEP)

moO) | k| mik) | mo(k) | @(%)

20 | 92567 126 | 89 | 100

fe || 50 | 8812 | 71 | 75 | 100
100 | 63,12 | 585 | 77 | 100

Tabela A.12 Numero de itera¢gfes para minimizagao (CEP)
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m(0) q Ma(q) mo(@ | (%)
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fs 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000| 10000000 0
20 | 2000000 2000000| 2000000 O
fe 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000{ 10000000 0
20 | 2000000 2000000| 2000000 O
f7 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000{ 10000000 0

Tabela A.13 Numero de avaliacdes da funcéo (CEP)

m(0) q my(q) mo(q) | @(%)
20 | 2000000 | 2000000 2000000| O
fg || 50 | 5000000| 5000000 | 5000000| O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 | 2000000 | 2000000 2000000| O
fo || 50 | 5000000| 5000000 5000000| O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
fio || 50 | 5000000| 5000000| 5000000 O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
fi1 || 50 | 5000000| 5000000| 5000000 O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
f1o 50 5000000 | 5000000| 5000000 0
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
f13 50 5000000 | 5000000| 5000000 0
100 10000000| 10000000{ 10000000 0

Tabela A.14 Numero de avaliacdes da funcéo (CEP)
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m(0) a Mg (q) mo(d) | ¢(%)
20 | 820907,6] 2360 2000000 | 59
f14 50 302859 2900 5000000 94
100 104726 4600 3800 99
20 | 155500,8] 99160 47640 | 100
fis | 50 | 158370 | 124800 | 102100 | 100
100 200776 165000 121600 100
20 | 1989,6 1560 1200 100
fig | 50 3085 2900 2300 100
100 3924 3600 2600 100
20 | 41332 3440 1120 100
fi7 | 50 4896 4300 3800 100
100 | 7290 6600 9200 100
20 84095,2 71060 145520 100
fig | 50 65166 48850 11400 | 100
100 | 104472 | 75300 | 166600 | 100
20 17173,2 11160 40 100
fio | 50 20378 12950 100 100
100 | 16954 12100 200 100
20 2000000| 2000000 | 2000000 0
f20 50 4982768| 5000000 | 5000000 1
100 | 9759880| 10000000/ 10000000 3,33
20 777460,8) 643260 2000000 90
fo1 50 974070 623150 719800 100
100 | 1090700| 827300 | 1111200| 100
20 273851,6|/ 205460 337120 100
foo 50 303416 224050 40200 100
100 309850 270400 116400 100
20 | 312025,6] 205520 | 70800 | 100
fo3 50 344138 254300 139100 100
100 349430 328800 478200 100

Tabela A.15 Numero de avaliacdes da funcéo (CEP)

m(0) q my(q) | mo(q) | (%)

20 | 37026,8| 5040 | 3560 | 100

fos || 50 8812 | 7100 | 7500 | 100
100 12624 11700| 15400| 100

Tabela A.16 Numero de avaliagdes da funcéo (CEP)
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A.2.2 Algoritmo FEP

As tabelas A.17, A.18, A.19 e A.20 mostram os resultadoslobtijuanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.21, A.22, A.23 e A.24 mostram as falwagesultados obtidos; as tabe-
las A.29, A.30, A.31 e A.32 exibem as estatisticas do numeavdliacdes da funcéo objetivo
para minimizagdo; enquanto as tabelas A.25, A.26, A.27 8 Axtbem os resultados quanto
ao numero de iteracdes dispendidas até se alcancar ossvhioite fji,,, definidos segundo

a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensiodaljclaultimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dsimmalidade e poucos minimos
locais e para uma funcédo que modela um problema multi-ebjetspectivamente, usando o

algoritmo FEP.

m(0) y o my(y)
20 43,0987 3,1157 43,6922
f1 50 38,9664 3,0060 39,4102
100 37,2969 3,5241 38,5579
20 145,2394 51,4863 135,8213
fo 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
f7 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 my(y)
20 -30853,3734) 25167,4221] -13611,9112
fg 50 -22462,9419 10066,0629 -15820,8000
100 | -43468,0658 34655,6345 -23184,2698
20 309,0819 12,2012 310,8605
fg 50 298,0218 8,2268 299,5134
100 283,9660 9,6695 286,5927
20 6,1909 0,1764 6,2100
f10 50 5,9118 0,1410 5,9151
100 5,8816 0,1599 5,9453
20 0,8801 0,0333 0,8878
f11 50 0,8541 0,0338 0,8696
100 0,8335 0,0352 0,8377
20 2,5054 0,3285 2,4011
f12 50 2,2063 0,3031 2,2207
100 1,9328 0,1980 1,9225
20 7,4625 0,7172 7,5695
f13 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 gy my(y)
20 | 0,9996| 0,0021 | 0,9982
fis | 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
fie | 50 | -1,0253| 0,0032 | -1,0256
100 | -1,0255| 0,0034 | -1,0238
20 | 0,3990| 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
fig | 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| 0,0118 | -3,8179
20 | -2,8723| 0,0977 | -2,8783
fao | 50 | -2,9744| 0,0719 | -2,9656
100 | -3,0270| 0,0600 | -3,0295
20 | -9,7245| 0,1292 | -9,7463
for | 50 | -9,7271| 0,1479 | -9,6657
100 | -9,7035| 0,1193 | -9,6972
20 | -9,8054| 0,1895 | -9,7692
fpo | 50 | -9,8298| 0,1810 | -9,7533
100 | -9,8201| 0,1650 | -9,7861
20 | -9,7874] 0,1192 | -9,7843
fas | 50 | -9,8297| 0,2208 | -9,7801
100 | -9,8495| 0,2293 | -9,7605

Tabela A.19 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (FEP)

m(0) y gy My(y)

20 | 681,2091| 21,2530| 688,3708
fze | 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(0) y Ymin Ymax
20 43,0987 32,8119 52,5883
fi || 50 38,9664 31,4161 44,4322
100 37,2969 24,8811 43,6569
20 145,2394 34,9895 603,0189
f, || 50 107,1062 33,9537 500,8914
100 71,1598 32,3753 169,3894
20 10919,2869 7422,8460| 13214,2522
f3 || 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
f5 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
f7 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
fg 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
f10 50 5,9118 5,4050 6,2574
100 5,8816 5,4796 6,1516
20 0,8801 0,7717 0,9413
f11 50 0,8541 0,7101 0,9153
100 0,8335 0,7223 0,9119
20 2,5054 1,8695 3,6146
fio || 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(0) y Ymin Ymax
20 0,9996 0,9980 1,0094
f14 50 1,0014 0,9980 1,0097
100 1,0011 0,9980 1,0073
20 0,0009 | 0,0008 | 0,0010
fi5 50 0,0009 0,0008 0,0009
100 0,0009 0,0007 0,0009
20 -1,0264| -1,0316 | -1,0202
f16 50 -1,0253( -1,0315| -1,0200
100 | -1,0255| -1,0314 | -1,0200
20 0,3990| 0,3979 | 0,3999
f17 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 | 3,0001 | 3,0094
100 3,0041 3,0001 3,0097
20 -3,8252| -3,8568 | -3,8007
f19 50 -3,8223| -3,8452 | -3,8012
100 | -3,8194| -3,8570 | -3,8002
20 -2,8723| -3,0678 | -2,6385
fo0 50 -2,9744| -3,1256 | -2,7869
100 | -3,0270| -3,2451 | -2,8808
20 -9,7245| -10,0113| -9,4968
fo1 50 -9,7271| -10,0573| -9,5052
100 | -9,7035| -10,0501| -9,5136
20 -9,8054| -10,2139| -9,5101
fon 50 -9,8298| -10,2898| -9,5446
100 | -9,8201| -10,2895| -9,5325
20 -9,7874| -10,2246| -9,5005
fos 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
fog 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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mo) | k| muk) | mo() | g
20 50000| 50000( 50000
f1 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
f3 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
fg 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
f7 50 50000| 50000( 50000
100 | 50000( 50000| 50000

~

OO QOO0 O000O0O0 0000000 O0oNR

Tabela A.25 Numero de iteracfes para minimizacao (FEP)

mo) | k | myk) | mo(k) | @(%)
20 41,46 | 32,5 28 100
fg 50 26,73 20 15 100
100 | 15,03| 145 2 100
20 | 50000| 50000| 50000 0
fg 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f10 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f11 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f12 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
fi3 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0

Tabela A.26 Numero de iteracfes para minimizacao (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 21,5 19 | 100

20 11496,7 6587 3534 | 96,66
fis 50 4114,86 | 3842,5| 3587 100
100 2708,7 2321 1905 100

20 50,96 46 93 100
f16 50 36,53 32 26 100
100 22,6 21 21 100
20 118,46 109,5 99 100
f17 50 82,1 74 48 100
100 51,86 50 19 100

20 2038,03 1778 1498 100
f1g 50 877,46 614 181 100
100 485,7 428,5 425 100
20 1038,7 849 1967 100
fi9 50 241,43 140,5 1 100
100 178,76 110 1 100
20 50000 50000 | 50000 0
f20 50 50000 50000 | 50000 0
100 | 49793,36] 50000 | 50000| 3,33
20 16967,46| 15570,5| 11836| 96,66
fo1 50 9585,1 6298 1089 100
100 | 3166,13| 2698,5| 2109 100
20 6512,1 4511,5 | 18661| 100
foo 50 3150,1 29255 | 3678 100
100 2106,2 1643,5 755 100
20 5909,43| 5017,5| 2366 100
fo3 50 2567,46 2188 1420 100
100 | 2042,26 | 2091,5 687 100

Tabela A.27 Namero de iteracfes para minimizacao (FEP)

mo) | k| mik) | mo(k) | @(%)

20 | 284,39 266 | 268 | 100
fe || 50 | 1639 | 157 | 158 | 100
100 | 138,06| 1435| 67 | 100

Tabela A.28 Numero de iteragbes para minimizagdo (FEP)
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m(0) <] Ma(q) mo(@ | (%)
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fs 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000| 10000000 0
20 | 2000000 2000000| 2000000 O
fe 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000{ 10000000 0
20 | 2000000 2000000| 2000000 O
f7 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000{ 10000000 0

Tabela A.29 Numero de avalia¢des da funcéo (FEP)

m(0) q my(q) mo(q) | @(%)
20 | 1658,66 1300 1120 100
fg || 50 | 2673,33 2000 1500 100
100 | 3006,66 2900 400 100
20 | 2000000 | 2000000 2000000| O
fo || 50 | 5000000| 5000000 5000000| O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
fio || 50 | 5000000| 5000000| 5000000 O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
fi1 || 50 | 5000000| 5000000| 5000000 O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
f1o 50 5000000 | 5000000| 5000000 0
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
f13 50 5000000 | 5000000| 5000000 0
100 10000000| 10000000{ 10000000 0

Tabela A.30 Numero de avalia¢des da funcéo (FEP)
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m(0) q Mg (q) mo(@) | (%)
20 2745,33 1560 1760 100
f14 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
fig | 50 3653,33 3200 2600 100
100 4520 4200 4200 100
20 4738,66 4380 3960 100
fi7 | 50 8210 7400 4800 100
100 | 10373,33 | 10000 3800 100
20 81521,33 71120 59920 100
fig | 50 | 87746,66 | 61400 18100 | 100
100 97140 85700 85000 | 100
20 41548 33960 78680 100
fio | 50 | 24143,33 | 14050 100 100
100 | 35753,33 | 22000 200 100
20 2000000 2000000 | 2000000 0
f20 50 5000000 5000000 | 5000000 0
100 | 9958673,33 10000000| 10000000, 3,33
20 678698,66 622820 473440 | 96,66
fo1 50 958510 629800 108900 100
100 | 633226,66| 539700 | 421800 | 100
20 260484 180460 746440 100
foo 50 315010 292550 367800 100
100 421240 328700 151000 100
20 | 236377,33| 200700 | 94640 | 100
fo3 50 256746,66 218800 142000 100
100 408453,33| 418300 137400 100

Tabela A.31 Numero de avalia¢des da funcéo (FEP)

m(0) q my(q) | mo(q) | (%)
20 | 11375,6| 10640| 10720 100
fos || 50 16390 | 15700| 15800| 100
100 27612 28700| 13400| 100

Tabela A.32 Numero de avalia¢des da funcéo (FEP)
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A.2.3 Algoritmo LEP

207

As tabelas A.33, A.34, A.35 e A.36 mostram os resultadoslobtijuanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.37, A.38, A.39 e A.40 mostram as falwagesultados obtidos; as tabe-
las A.45, A.46, A.47 e A.48 exibem as estatisticas do numeavdliacdes da funcéo objetivo
para minimizagdo; enquanto as tabelas A.41, A.42, A.43 4 A&xdbem o0s resultados quanto
ao numero de iteracdes dispendidas até se alcancar ossvhioite fji,,, definidos segundo

a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensiodaljcaultimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dsimnalidade e poucos minimos
locais e para uma funcédo que modela um problema multi-ebjetspectivamente, usando o
algoritmo LEP, conf3 =0, 8.

m(0) y gy My(y)
20 78,4822 7,7252 79,0620
fy | 50 72,8104 6,8889 74,0547
100 | 70,5875 5,2569 70,7249
20 13178,4324] 23144,4183 599,2632
fo 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
f7 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 my(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
fg 50 338,0304 14,2313 340,2547
100 327,2967 14,1687 330,1137
20 7,4735 0,2658 7,4948
f10 50 7,2774 0,1930 7,2802
100 7,0457 0,2012 7,0931
20 0,9870 0,0179 0,9916
f11 50 0,9729 0,0192 0,9770
100 0,9587 0,0203 0,9665
20 4,8050 0,7897 4.9130
f1o 50 4,1875 0,3932 4.2644
100 3,7297 0,4596 3,8238
20 18,0250 2,4899 18,3030
f13 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 gy my(y)
20 | 1,0004 | 0,0023| 0,9994
fis | 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 | 0,3990| 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
fig | 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
fao | 50 | -3,0029| 0,0608 | -2,9975
100 | -3,0322| 0,0492 | -3,0149
20 | -9,6750| 0,1193 | -9,6253
fa1 | 50 | -9,7318| 0,1367 | -9,7041
100 | -9,7150| 0,1456 | -9,6423
20 | -9,7398] 0,1409 | -9,6950
fpo | 50 | -9,7822| 0,2095 | -9,6883
100 | -9,8287| 0,1955 | -9,7817
20 | -9,8246| 0,1924 | -9,7359
fas | 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 gy My(y)

20 | 683,2845] 21,9196| 689,9792
fae | 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)
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m(0) y Ymin Ymax
20 78,4822 48,1921 101,6835
fi || 50 72,8104 34,1126 90,7492
100 70,5875 47,4118 81,0999
20 13178,4324] 108,9044 | 338956,4322
f, || 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
f5 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
f7 50 110,6662 45,1841 154,2039
100 95,4334 45,3614 133,1317

Tabela A.37 Faixa dos valores minimos encontrados (LEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 -71815,7862| -485132,3496| -12824,0353
fg 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
fip || 50 0,9729 0,8749 1,0102
100 0,9587 0,8642 0,9995
20 4,8050 3,0572 6,4811
fio || 50 4,1875 2,9193 4,9992
100 3,7297 1,9750 4,4548
20 18,0250 8,7317 25,2193
fi3 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(0) y Ymin Ymax
20 1,0004 0,9980 1,0094
f14 50 1,0003 0,9980 1,0071
100 1,0016 0,9980 1,009
20 0,0009 | 0,0008 | 0,0010
fi5 50 0,0009 0,0007 0,0009
100 0,0009 0,0008 0,0009
20 -1,0259| -1,0314 | -1,0202
f16 50 -1,0242| -1,0312 | -1,0202
100 | -1,0252| -1,0302 | -1,0200
20 0,3990| 0,3979 | 0,3999
f17 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 3,0001 3,0097
20 -3,8209| -3,8617 | -3,8018
f19 50 -3,8256| -3,8571 | -3,8005
100 | -3,8245| -3,8625| -3,8000
20 -2,9094| -3,0727 | -2,6538
fo0 50 -3,0029| -3,2551 | -2,8668
100 | -3,0322| -3,1511 | -2,9328
20 -9,6750( -10,0563| -9,5093
fo1 50 -9,7318| -10,1415| -9,5083
100 | -9,7150| -10,1117| -9,5017
20 -9,7398| -10,2000| -9,5133
fon 50 -9,7822| -10,2669| -9,5090
100 | -9,8287| -10,3396| -9,5038
20 -9,8246| -10,4509| -9,5483
fos 50 -9,8203| -10,4060| -9,5104
100 | -9,7973| -10,4589| -9,5182

Tabela A.39 Faixa dos valores minimos encontrados (LEP)

m(0) y Ymin Ymax
20 683,2845| 560,9580| 715,8059
fog 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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mo) | k| muk) | mo() | g
20 50000| 50000( 50000
f1 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
f3 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
fg 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
f7 50 50000| 50000( 50000
100 | 50000( 50000| 50000

~

OO QOO0 O000O0O0 0000000 O0oNR

Tabela A.41 Numero de iterac8es para minimizacao (LEP)

mo) | k | myk) | mo(k) | @(%)
20 12,6 11 3 100
fg 50 6,03 6 7 100
100 4,2 3 3 100
20 | 50000| 50000| 50000 0
fg 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f10 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f11 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f12 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
fi3 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0

Tabela A.42 Numero de iterac8es para minimizacao (LEP)
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mo) | K M) | mo(k) | (%)
20 87,23 52,5 55 100
f1a4 50 41,83 35,5 45 100
100 28,23 28,5 16 100
20 18239,86| 14293 | 50000 90

fi5 50 6761,93 | 5324,5 5393 100
100 3826,53 3264 291 100
20 62,23 58,5 23 100
f16 50 34,43 33,5 14 100
100 25,73 23,5 25 100
20 146,73 140,5 67 100
f17 50 71,93 70 54 100
100 46,63 48 13 100
20 1761,03 1754 1047 100
f1g 50 654 492 852 100
100 593,86 4545 51 100
20 665,13 492 1797 100
f19 50 245,16 185 1 100
100 176,23 106 82 100

20 50000 50000 | 50000 0
foo 50 49907,16/ 50000 | 50000| 3,33

100 50000 50000 | 50000 0
20 12419,43| 10721,5| 10910( 100
for 50 5668,48 | 4950,5 7298 100
100 3381,63 3006 2967 100
20 6018,36 4646 11615| 100
fon 50 2825,76 2786,5 3009 100
100 1667,86 1400,5 1075 100
20 5206,16 | 4052,5 7874 100
fos 50 3029,19 2717,5 969 100
100 1309,73 1168,5 3417 100

Tabela A.43 Numero de iterac8es para minimizacao (LEP)

mo) | k| mik) | mo(k) | @(%)
20 | 412,08 369 | 267 | 100
fe || 50 | 240,79 236,5| 182 | 100
100 | 183,38| 179,5| 211 | 100

Tabela A.44 Numero de iteragGes para minimizagao (LEP)
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m(0) q Ma(q) mo(@ | (%)
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000| O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fs 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000| 10000000 0
20 | 2000000 2000000| 2000000 O
fe 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000{ 10000000 0
20 | 2000000 2000000| 2000000 O
f7 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000{ 10000000 0

Tabela A.45 Namero de avaliacdes da funcéo (LEP)

m(0) q my(q) mo(q) | @(%)
20 504 440 120 100
fg || 50 603,33 600 700 100
100 840 600 600 100
20 | 2000000 | 2000000 2000000| O
fo || 50 | 5000000| 5000000 5000000| O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
fio || 50 | 5000000| 5000000| 5000000 O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
fi1 || 50 | 5000000| 5000000| 5000000 O
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
f1o 50 5000000 | 5000000| 5000000 0
100 | 10000000/ 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
f13 50 5000000 | 5000000| 5000000 0
100 10000000| 10000000{ 10000000 0

Tabela A.46 Namero de avaliacdes da funcéo (LEP)
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m(0) q Ma(q) Mo(q) | ¢(%)
20 3489,33 2100 2200 100
f14 50 4183,33 3550 4500 100
100 5646,66 5700 3200 100
20 | 729594,66| 571720 | 2000000| 90
fi5 | 50 676193 532450 | 539300 | 100
100 765306,66 652800 58200 100
20 2489,33 2340 920 100
fis | 50 3443,33 3350 1400 100
100 5146,66 4700 5000 100
20 5869,33 5620 2680 100
fi7 | 50 7193 7000 5400 100
100 | 9326,66 9600 2600 100
20 70441,33 70160 41880 100
fig | 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
fo0 50 4990716,66/ 5000000 | 5000000| 3,33
100 | 10000000 | 10000000/ 10000000, O
20 496777,33| 428860 436400 100
fo1 50 566848 495050 729800 100
100 | 676326,66| 601200 | 593400 | 100
20 240734,66 185840 464600 100
foo 50 282576,66 278650 300900 100
100 333573,33 280100 215000 100
20 | 208246,66| 162100 | 314960 | 100
fo3 50 302919 271750 96900 100
100 261946,66 233700 683400 100

215

Tabela A.47 Namero de avaliacdes da funcéo (LEP)

m(0) q my(q) | mo(q) | (%)
20 | 16483,2| 14760| 10680 100
fos || 50 24079 | 23650| 18200| 100
100 36676 35900| 42200| 100

Tabela A.48 Numero de avaliagdes da funcédo (LEP)
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A.2.4 Algoritmo SPMEP

As tabelas A.49, A.50, A.51 e A.52 mostram os resultadoslobtijuanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.53, A.54, A.55 e A.56 mostram as falwagesultados obtidos; as tabe-
las A.61, A.62, A.63 e A.64 exibem as estatisticas do numeavdliacdes da funcéo objetivo
para minimizagdo; enquanto as tabelas A.57, A.58, A.59 & A&xtbem os resultados quanto
ao numero de iteracdes dispendidas até se alcancar ossvhioite fji,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensiodaljclaultimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dsimmalidade e poucos minimos
locais e para uma funcédo que modela um problema multi-ebjetspectivamente, usando o
algoritmo SPMEP, comx = 3/2.

m(0) y gy Ma(y)
20 | 40,2018 | 41,9471 | 17,0400
f, | 50 3,9365 4,4740 | 1,3486
100 |  1,4205 1,4545 | 0,7918
20 0,4587 0,2734 | 0,3827
f, | 50 0,1699 0,1071 | 0,1528
100 | 10,1123 0,0795 | 0,0802
20 | 1583,1419] 1784,8646| 4258885
fs | 50 | 461,7035| 544,7898| 128,7501
100 | 158,0057 | 173,6789| 46,1962
20 47511 3,6420 | 2,8946
fs | 50 1,8107 1,6114 | 0,8907
100 | 1,2222 0,8083 | 1,0236
20 | 315558 | 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
fo | 50 0,8468 0,2552 1
100 | 0,6782 0,4289 1
20 0,0026 0,0039 | 1,50E-5
f, | 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 My (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
fg 50 0,9626 0,6295 0,9987
100 0,4429 0,5032 0,1409
20 1,1333 0,7891 0,9363
f10 50 0,5090 0,2489 0,5671
100 0,2951 0,1883 0,2917
20 1,0382 0,7104 0,8267
f11 50 0,4441 0,2900 0,3086
100 0,2890 0,2177 0,1867
20 1,9599 0,3074 1,8354
f12 50 1,6400 0,0615 1,6140
100 1,6215 0,0551 1,6136
20 1128,2965 | 2123,3159 3,2101
f13 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 gy my(y)
20 | 1,0017| 0,0035| 1,0009
fis | 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 | 0,3990| 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
fig | 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
fao | 50 | -3,2249| 0,0155 | -3,2190
100 | -3,2277| 0,0183 | -3,2202
20 | -9,5198] 0,1928 | -9,5391
fo1 | 50 | -9,7125| 0,1244 | -9,7112
100 | -9,6901| 0,1375| -9,6847
20 | -9,7355| 0,1809 | -9,6808
fpo | 50 | -9,8411| 0,1860 | -9,8246
100 | -9,8206| 0,1446 | -9,8258
20 | -9,8002| 0,1858 | -9,7461
fa3 | 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 gy My(y)

20 | 685,5533| 23,7413| 700,1099
fze | 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
fi || 50 3,9365 0,0099 50,0118
100 1,4205 0,0055 11,4338
20 0,4587 0,0344 1,4967
f, || 50 0,1699 0,0012 0,5176
100 0,1123 0,0035 0,3412
20 1583,1419| 0,2645 | 16536,4479
f3 || 50 461,7035| 0,3052 | 3567,8411
100 | 158,0057| 0,2505 913,7459
20 4,7511 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
f5 50 29,2511 28,8921 30,7164
100 29,0241 | 28,7897 29,5553
20 0,9345 0,0092 1
fe 50 0,8468 0,0017 1
100 0,6782 0,0001 1
20 0,0026 | 5,72E-12 0,0293
f7 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 -9220,9110| -11962,7219 -7903,2903
fg 50 | -10200,6806| -11901,2548 -9165,6408
100 | -10449,4176 -12227,3043 -8889,7099
20 1,8655 0,0002 8,2115
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
f11 50 0,4441 0,0014 1,2706
100 0,2890 0,0004 1,2937
20 1,9599 1,5966 3,6293
fio || 50 1,6400 1,3607 2,0155
100 1,6215 1,0957 1,8624
20 1128,2965 2,9089 32978,0353
fi3 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(0) y Ymin Ymax
20 1,0017 0,9980 1,0093
f14 50 1,0004 0,9980 1,0098
100 1,0003 0,9980 1,0097
20 0,0009 | 0,0007 | 0,0009
fi5 50 0,0008 0,0006 0,0009
100 0,0008 0,0004 0,0009
20 -1,0259| -1,0315| -1,0201
f16 50 -1,0263| -1,0315| -1,0200
100 | -1,0262| -1,0305 | -1,0203
20 0,3990| 0,3979 | 0,3999
f17 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
f19 50 -3,8258| -3,8612 | -3,8006
100 | -3,8207| -3,8556 | -3,8001
20 -3,2321| -3,2952 | -3,2042
fo0 50 -3,2249| -3,2660 | -3,2029
100 | -3,2277| -3,2899 | -3,2004
20 -9,5198| -10,0856| -8,7841
fo1 50 -9,7125| -10,0025| -9,3412
100 | -9,6901| -10,0484| -9,4855
20 -9,7355| -10,2288| -9,3859
fon 50 -9,8411| -10,3183| -9,5411
100 | -9,8206| -10,1400| -9,5128
20 -9,8002| -10,1738| -9,2190
fos 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
fog 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 | myk) | m(k) | 9(%)
20 50000 | 50000| 50000 0
f1 50 50000 | 50000| 50000 0
100 50000 | 50000| 50000 0
20 50000 | 50000| 50000 0
fo 50 50000 | 50000| 50000 0
100 50000 | 50000| 50000 0
20 50000 | 50000| 50000 0
f3 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
fg 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
f7 50 1668,6 2 2 96,66
100 2 2 2 100

Tabela A.57 Numero de iteracbes para minimizacao (SPMEP)

m(0) K my(K) | mo(k) | @(%)
20 50000 | 50000| 50000 0
fg 50 50000 | 50000| 50000 0
100 50000 | 50000| 50000 0
20 | 48333,4| 50000| 50000| 3,33
fg 50 | 48333,4| 50000| 50000| 3,33
100 | 43333,6| 50000| 50000| 13,33
20 50000 | 50000 50000 0
f10 50 50000 | 50000| 50000 0
100 | 48333,4| 50000| 50000| 3,33
20 50000 | 50000| 50000 0
f11 50 50000 | 50000| 50000 0
100 | 48333,4| 50000| 50000| 3,33
20 50000 | 50000| 50000 0
f12 50 50000 | 50000| 50000 0
100 50000 | 50000| 50000 0
20 50000 | 50000 50000 0
f13 50 50000 | 50000 50000 0
100 50000 | 50000 50000 0

Tabela A.58 Numero de iteracbes para minimizacao (SPMEP)
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m(0) k ma(k) | Mo(k) | @(%)
20 | 3048 317 328 | 100
fia || 50 | 207,9 187 38 | 100

100 137,8 131,5 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
fi6 50 27,06 26 23 100
100 14,83 13,5 13 100
20 327,3 228 674 100
f17 50 144,06 97 145 100
100 77,73 67,5 5 100
20 475,83 319 3 100
f1g 50 370,43 309 425 100
100 109,73 93 2 100
20 39,7 35,5 34 100
fi9 50 21,6 19 13 100
100 14,2 15 9 100

20 256,86 237 374 100
f20 50 215,03 225 225 100
100 152,16 157,5 95 100
20 28049,76| 26458,5| 50000 63,33
fo1 50 15888,2 | 17790,5| 7513 | 96,66
100 | 14325,36| 12391,5| 24957| 96,66
20 19669,26| 16622 | 50000| 86,66
foo 50 13338,33| 9327 1006 100
100 | 5433,86| 3850,5| 1308 100
20 15162,73| 10067,5| 31555| 96,66
fo3 50 7603,33 | 5215,5| 17757| 100
100 4726 3538,5| 7381 100

Tabela A.59 Numero de iteracbes para minimizacao (SPMEP)

mo) | k| mik) | mo(k) | @(%)

20 | 211,26 192 | 263 | 100
fe || 50 | 123,25| 108,5| 148 | 100
100 | 78,47 | 75 | 54 | 100

Tabela A.60 Numero de iteragdes para minimizagéo (SPMEP)
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m(0) a my(q) mo(@) | @(%)
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, | 50 | 5000000 | 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
f, | 50 | 5000000 | 5000000| 5000000| O
100 | 10000000| 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fa 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000| 10000000/ 10000000/ O
20 2000000 | 2000000 | 2000000 0
fs 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 | 10000000{ 10000000| 10000000 0
20 | 2000000 | 2000000| 2000000| O
fe 50 5000000 | 5000000 | 5000000 0
100 9333360 | 10000000/ 10000000 6,66
20 | 533392 80 80 73,33
f7 50 166860 200 200 96,66
100 400 400 400 100

Tabela A.61 Numero de avaliagdes da funcéo (SPMEP)

m(0) ] my(q) mo(Q) (%)
20 | 2000000| 2000000 2000000| O
fg || 50 | 5000000| 5000000 5000000| O
100 | 10000000/ 10000000, 10000000/ O
20 | 1933336| 2000000| 2000000| 3,33
fo || 50 | 4833340| 5000000 | 5000000| 3,33
100 | 8666720 | 10000000 10000000 13,33
20 2000000 2000000 2000000 0
fio || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 9666680 | 10000000, 10000000/ 3,33
20 2000000 2000000 2000000 0
fi. || 50 | 5000000| 5000000| 5000000| O
100 | 9666680 | 10000000, 10000000/ 3,33
20 2000000 2000000 2000000 0
f12 50 5000000 5000000 5000000 0
100 | 10000000/ 10000000, 10000000/ O
20 2000000 2000000 2000000 0
f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000; 10000000{ 10000000 0

Tabela A.62 Numero de avaliagdes da funcéo (SPMEP)
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m(0) q my(q) mo(q) | (%)
20 12192 12680 | 13120 | 100
f1a4 50 20790 18700 3800 100

100 27560 26300 13000 100
20 52149,33 37420 57600 100
fi5 50 59463,33 46550 39500 100
100 97506,66 82300 141200 | 100
20 2106,66 1560 800 100
f16 50 2706,66 2600 2300 100
100 2966,66 2700 2600 100
20 13092 9120 26960 100
f17 50 14406,66 9700 14500 100
100 15546,66 13500 1000 100
20 19033,33 12760 120 100
f1s 50 37043,33 30900 42500 100
100 21946,66 18600 400 100

20 1588 1420 1360 100
f19 50 2160 1900 1300 100
100 2840 3000 1800 100

20 10274,66 9480 14960 100
f20 50 21503,33 22500 22500 100
100 30433,33 31500 19000 100
20 1121990,66) 1058340 2000000| 63,33
f21 50 1588820 | 1779050, 751300 | 96,66
100 | 2865073,33 2478300 4991400| 96,66
20 786770,66| 664880 | 2000000| 86,66
f22 50 1333833,33] 932700 | 100600 | 100
100 | 1086773,33 770100 | 261600 | 100
20 606509,33| 402700 | 1262200| 96,66
fa3 50 760333,33| 521550 | 1775700, 100
100 945200 707700 | 1476200, 100

Tabela A.63 Numero de avaliagdes da funcéo (SPMEP)

m(0) q mg(q) | mo(q) | @(%)

20 | 8450,4] 7680 | 10520| 100
fos || 50 | 12325| 10850| 14800| 100
100 15694 | 15000| 10800| 100

Tabela A.64 Numero de avaliacdes da fungéo (SPMEP)
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A.2.5 Algoritmo PSO

As tabelas A.65, A.66, A.67 e A.68 mostram os resultadoslobtijuanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.69, A.70, A.71 e A.72 mostram as falwasesultados obtidos; as tabe-
las A.77, A.78, A.79 e A.80 exibem as estatisticas do numeavdliacdes da funcéo objetivo
para minimizagdo; enquanto as tabelas A.73, A.74, A.75 é AXtbem os resultados quanto
ao numero de iteracdes dispendidas até se alcancar ossvhioite fji,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensiodaljcaultimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dsimnalidade e poucos minimos
locais e para uma funcédo que modela um problema multi-ebjetspectivamente, usando o
algoritmo PSO.

m(0) y oy ma(y)

20 4800,5886 | 1159,2403 | 4884,2539
fy || 50 2542,3720 926,2590 2217,9781
100 | 1585,4484 571,9671 1428,3820

20 32,1989 5,9909 31,7894
fa 50 24,5347 5,1144 22,8713
100 20,0254 3,8711 19,9038

20 1228339,8444 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
f7 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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m(0) y o My (y)
20 -17008,5966 3097,8216 -15695,8164
fs 50 -16949,4957 3368,2168 -15068,7966
100 -15931,7941 2398,2516 -15039,6060
20 167,4201 19,3534 161,2381
fg 50 130,1778 20,0383 131,6258
100 116,3684 15,9510 115,5775
20 13,1784 1,1615 13,2858
f10 50 11,5211 1,6328 11,0666
100 10,9572 2,5298 9,7627
20 57,4452 15,6720 55,3680
f11 50 23,1885 8,0612 22,3225
100 18,1383 7,1415 14,9742
20 39203,2194 47975,7125 4117,4837
f12 50 2659,7743 4533,1874 26,1096
100 3258,2922 6030,0574 12,9500
20 1978299,0819 1696442,5980 1201588,4180
f13 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 gy my(y)
20 | 1,0010| 0,0026] 0,9996
fia | 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
fig | 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
fao | 50 | -3,2169| 0,0195| -3,2022
100 | -3,2151| 0,0196| -3,2010
20 | -8,6186] 1,7391| -9,6303
f1 | 50 | -8,6305| 1,8283| -9,6709
100 | -8,4603| 1,8967| -9,6373
20 | -8,6020] 1,8185| -9,6293
fpo | 50 | -9,1287| 1,2324| -9,7488
100 | -9,6583| 0,3574| -9,7707
20 | -8,2623| 2,4865| -9,8484
fa3 | 50 | -9,2195| 1,0361| -9,6722
100 | -9,3426| 0,9870| -9,7957

Tabela A.67 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (PSO)

m(0) y gy My(y)

20 | 3,33E49]| 4,44E49| 715,6325
fze | 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(0) y Ymin Ymax
20 4800,5886 2554,5494 8086,6544
fi || 50 2542,3720 991,4660 7795,8265
100 1585,4484 383,6730 4899,9604
20 32,1989 17,2155 48,0208
f, | 50 24,5347 13,1505 39,3872
100 20,0254 8,2720 34,5259
20 1228339,8446 480995,8698 2540519,5944
f3 || 50 791364,4626| 192591,5256 2157792,0020
100 | 360430,1678| 99540,9108| 990570,8310
20 23,0032 12,7545 33,1182
f4 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 243,7155
100 129,9445 42,5821 298,1300
20 27,5742 23,0000 30
fe 50 28,9001 27 30
100 28,9667 28 30
20 0,8086 0,1522 2,3882
f7 50 0,2743 0,0423 1,0415
100 0,1479 0,0009 0,9264

Tabela A.69 Faixa dos valores minimos encontrados (PSO)

m(0) y Ymin Ymax
20 -17008,5966 | -33176,7653] -12630,5209
fg 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
fio || 50 11,5211 8,2275 20,0000
100 10,9572 5,9293 20,9917
20 57,4452 20,1093 101,3341
fip || 50 23,1885 5,9935 48,4868
100 18,1383 7,8028 74,7079
20 39203,2194 22,9478 201925,3503
fio || 50 2659,7743 3,56878 53321,9066
100 3258,2922 4,2748 71345,7953
20 1978299,0819 70540,5400| 11928473,5709
fi3 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(0) y Ymin Ymax
20 1,0010 0,9980 1,0085
f14 50 1,0006 0,9980 1,0099
100 0,9999 0,9980 1,0095
20 0,0021| 0,0009 | 0,0203
fi5 50 0,0056 0,0007 0,1165
100 0,0024 0,0006 0,0128
20 -1,0251| -1,0315| -1,0200
f16 50 -1,0255( -1,0311 | -1,0203
100 | -1,0256| -1,0308 | -1,0200
20 0,3988 | 0,3979 | 0,3999
f17 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 3,0002 3,0098
20 -3,8274| -3,8577 | -3,8002
f19 50 -3,8254| -3,8501 | -3,8003
100 | -3,8258| -3,8538 | -3,8020
20 -3,2122| -3,2597 | -3,1960
fo0 50 -3,2169| -3,2909 | -3,2000
100 | -3,2151| -3,2892 | -3,2000
20 -8,6186| -10,0861| -2,6304
fo1 50 -8,6305| -10,0554| -2,6304
100 | -8,4603| -9,9920 | -2,6304
20 -8,6020( -10,0356| -2,7519
fon 50 -9,1287| -10,3147| -2,7658
100 | -9,6583| -10,2971| -5,1288
20 -8,2623| -10,3279| -1,8594
fos 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
fog 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| mk) | m(k) | g
20 50000 50000| 50000
f1 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
f3 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
fg 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
f7 50 50000 50000| 50000
100 | 48355,86| 50000( 50000

~
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Tabela A.73 Numero de iteracbes para minimizacéao (PSO)

mo) | k | myk) | mo(k) | @(%)
20 10,23 10 10 100
fg 50 7,6 7,5 8 100
100 6,93 6 6 100
20 | 50000| 50000| 50000 0
fg 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f10 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f11 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
f12 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0
20 | 50000| 50000| 50000 0
fi3 50 | 50000| 50000| 50000 0
100 | 50000| 50000| 50000 0

Tabela A.74 Numero de iteracbes para minimizacéao (PSO)
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mo) | k| mu(k | mo(k) | @(%)
20 1753,2 1506,5| 2087 100
f1a4 50 898,9 895 3 100
100 833,2 572 1959 100
20 36325,5| 50000 | 50000 30
fi5 50 40309,8 | 50000 | 50000 20
100 | 40053,73| 50000 | 50000 20
20 89,83 35,5 4 100
f16 50 44,7 23 3 100
100 16,76 7,5 3 100
20 628,63 307,5 1003 100
f17 50 496,2 52 10 100
100 457,8 32 12 100
20 217,8 129,5 68 100
f1g 50 100,53 55 27 100
100 129,9 60,5 8 100
20 22,66 15 1 100
f19 50 10 7 3 100
100 8,8 4 2 100
20 2285,43 667 24 96,66
foo 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
fon 50 7386,3 964 50000| 86,66
100 2045,13 248,5 1198 | 96,66
20 13695,96 647 50000| 73,33
fos 50 5741,36 852,5 | 50000 90
100 5548,9 441 50000 90

Tabela A.75 Numero de iteracbes para minimizacéao (PSO)

m(0) k ma(k) | mo(k) | @(%)
20 | 170527 7185 50000 66,66
fe || 50 | 7162,4 | 243,5| 50000| 86,66
100 | 287,53 | 207,5| 208 | 100

Tabela A.76 Numero de iterages para minimizagdo (PSO)
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m(0) q my(q) mo(d) | ¢
20 1000000 1000000{ 1000000
f, | 50 | 2500000 | 2500000 2500000
100 | 5000000 | 5000000/ 5000000
20 1000000 1000000{ 1000000
f, | 50 | 2500000 | 2500000 2500000
100 | 5000000 | 5000000/ 5000000
20 1000000 1000000{ 1000000
fa 50 2500000 | 2500000{ 2500000
100 | 5000000 | 5000000/ 5000000
20 1000000 1000000{ 1000000
fa 50 2500000 | 2500000 2500000
100 | 5000000 | 5000000/ 5000000
20 1000000 1000000{ 1000000
fg 50 2500000 | 2500000{ 2500000
100 5000000 | 5000000{ 5000000
20 | 1000000 | 1000000| 1000000
fe 50 2500000 | 2500000{ 2500000
100 5000000 | 5000000{ 5000000
20 | 1000000 | 1000000] 1000000
f7 50 2500000 | 2500000{ 2500000
100 | 4835586,66 5000000{ 5000000 3

~
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Tabela A.77 Namero de avalia¢des da funcéo (PSO)

m(0) ] my(q) mo(d) | @(%)
20 204,66 200 200 100
fg | 50 380 375 400 100
100 | 693,33 600 600 100

20 1000000, 1000000 1000000
fg 50 2500000/ 2500000| 2500000
100 | 5000000/ 5000000 5000000
20 1000000, 1000000 1000000
fi0 50 2500000/ 2500000|{ 2500000
100 | 5000000/ 5000000 5000000
20 1000000, 1000000 1000000
f11 50 2500000/ 2500000| 2500000
100 | 5000000/ 5000000 5000000
20 1000000, 1000000 1000000
f12 50 2500000| 2500000{ 2500000
100 | 5000000 5000000 5000000
20 1000000, 1000000 1000000
fi3 50 2500000| 2500000{ 2500000
100 | 5000000| 5000000 5000000

cNeoNeolloloNolloNolNolloNeoNolloNeNe]

Tabela A.78 Numero de avalia¢des da funcéo (PSO)
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m(0) q my(q) mo(q) | (%)
20 35064 30130 | 41740 | 100
f1a4 50 44945 44750 150 100

100 83320 57200 195900 | 100

20 726510 1000000{ 1000000 30
f15 50 2015490 | 2500000|{ 2500000 20
100 | 4005373,33 5000000 5000000| 20

20 1796,66 710 80 100
f16 50 2235 1150 150 100
100 1676,66 750 300 100
20 12572,66 6150 20060 100
f17 50 24810 2600 500 100
100 45780 3200 1200 100
20 4356 2590 1360 100
fig 50 5026,66 2750 1350 100
100 12990 6050 800 100
20 453,33 300 20 100
f1o 50 500 350 150 100
100 880 400 200 100

20 45708,66 13340 480 96,66
f20 50 15873,33 9850 19600 100
100 26800 30000 18200 100

20 213356 16200 | 1000000| 80
fa1 50 459843,33| 53800 | 2500000| 83,33
100 1230430 90300 | 5000000| 76,66

20 174706 8120 1000000| 83,33
f22 50 369315 48200 | 2500000| 86,66
100 | 204513,33| 24850 119800 | 96,66

20 273919,33| 12940 | 1000000| 73,33
fa3 50 287068,33| 42625 | 2500000, 90
100 554890 44100 | 5000000f 90

Tabela A.79 Namero de avalia¢des da funcéo (PSO)

m(0) q mg(q) | mo(q) | @(%)
20 | 341054 | 14370] 1000000| 66,66
fos | 50 | 358120 | 12175| 2500000| 86,66
100 28753,33| 20750 20800 100

Tabela A.80 Numero de avaliagdes da funcdo (PSO)
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A.2.6 Meétodo Dialético Canbnico com Passos Variaveis

As tabelas A.81, A.82, A.83 e A.84 mostram os resultadoslobtijuanto aos valores minimos
obtidos; as tabelas A.85, A.86, A.87 e A.88 mostram as falwasesultados obtidos; as tabe-
las A.93, A.94, A.95 e A.96 exibem as estatisticas do numeavdliacdes da funcéo objetivo
para minimizagdo; enquanto as tabelas A.89, A.90, A.91 & &x¢bem os resultados quanto
ao numero de iteracdes dispendidas até se alcancar ossvhioite fji,,, definidos segundo
a tabela 5.5, para funcdes unimodais de alta dimensiodaljclaultimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos minimos locais, multimodais de baixa dsimmalidade e poucos minimos
locais e para uma funcédo que modela um problema multi-ebjetspectivamente, usando o
método dialético candnico com passos variaveis (ODM-CAN-V

m(0) y gy my(y)
20 | 0,0008 | 8,90E-5| 0,0009
fq 50 0,0008 | 9,91E-5| 0,0009
100 0,0009 | 7,66E-5| 0,0009
20 | 0,0035| 0,0045| 0,0009
fo 50 0,0023 0,0027 0,0009
100 0,0009 | 3,79E-5| 0,0009
20 | 0,0019| 0,0020| 0,0009
f3 || 50 | 0,0008| 7,37E-5| 0,0009
100 0,0009 | 6,87E-5| 0,0009
20 | 0,0009 | 5,15E-5| 0,0009
f, || 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
f7 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-GAN-
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m(0) y o My (y)
20 -14022,7736) 1609,6865| -13037,2672

fs 50 -14037,2307| 1214,0145| -13493,6480
100 | -14109,6964 1329,1921| -13381,3191
20 0,0010 0,0002 0,0009

fg 50 0,0010 0,0004 0,0009
100 0,0008 0,0001 0,0009
20 0,0014 0,0009 0,0009

f10 50 0,0010 0,0002 0,0009
100 0,0009 5,81E-5 0,0009
20 0,0008 7,18E-5 0,0009

f11 50 0,0008 8,95E-5 0,0009
100 0,0009 6,55E-5 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009

f12 50 0,0008 0,0001 0,0009
100 0,0009 5,10E-5 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009

f13 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-GAN-
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m(0) y gy my(y)
20 | 2,9443 1,7192| 1,9920
fia | 50 | 1,6663| 0,9787| 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 | 0,3995| 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
fig | 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
fao | 50 | -3,2099| 0,0128| -3,2014
100 | -3,2101| 0,0128| -3,2018
20 | -8,0142| 2,4765| -9,5289
fo1 | 50 | -8,7163| 1,5823| -9,5485
100 | -8,9975| 1,1460| -9,5369
20 | -8,1916] 2,3873| -9,5508
fpo | 50 | -8,5634| 1,8552| -9,5312
100 | -8,8957| 1,3485| -9,5489
20 | -9,7220] 0,2248| -9,5892
fa3 | 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-GAN-

m(0) y gy My(y)

20 | 867,4929] 83,7013 | 910,3974
fze | 50 | 801,7279| 111,7175| 799,0266
100 | 765,6315| 106,3743| 710,6659

Tabela A.84 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-GAN-
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m(0) y Ymin Ymax
20 0,0008 | 1,68E-6| 0,0009
fi || 50 0,0008 | 1,84E-5| 0,0009
100 | 0,0009 | 0,0003| 0,0009
20 0,0035| 0,0003 | 0,0870
f, || 50 0,0023 | 0,0007 | 0,0861
100 | 0,0009 | 0,0003| 0,0009
20 0,0019 | 0,0002 | 0,0736
f3 || 50 0,0008 | 5,04E-6| 0,0009
100 | 0,0009 | 0,0002 | 0,0009
20 0,0009 | 2,90E-5| 0,0009
f4 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
fe 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
f7 50 2,28E-5| 5,43E-7| 0,0009
100 | 1,15E-6| 6,93E-7| 1,54E-6

Tabela A.85 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-V)

m(0) y Ymin Ymax
20 | -14022,7736 -23862,3006 -11647,6325
fg 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
fio || 50 0,0010 9,68E-6 0,0095
100 0,0009 4,33E-5 0,0009
20 0,0008 7,13E-5 0,0009
fip || 50 0,0008 6,76E-6 0,0009
100 0,0009 2,48E-5 0,0009
20 0,0008 8,78E-5 0,0009
fio || 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(0) y Ymin Ymax
20 2,9443| 0,9980 | 10,7631
f14 50 1,6663| 0,9980 4,9504
100 | 1,0834| 0,9980 4,9504
20 0,0022 | 0,0006 0,0323
f15 50 0,0013| 0,0004 0,0028
100 | 0,0011| 0,0006 0,0024
20 -1,0234| -1,0315| -1,0200
f16 50 -1,0247| -1,0314 | -1,0200
100 | -1,0255| -1,0314 | -1,0200
20 0,3995| 0,3979 0,3999
f17 50 0,3995| 0,3979 0,3999
100 | 0,3995| 0,3979 0,3999
20 3,0079 | 3,0002 3,0099
fig 50 3,0082 | 3,0006 3,0099
100 | 3,0081| 3,0000 3,0099
20 -3,8045| -3,8605 | -3,2970
f19 50 -3,8170| -3,8598 | -3,8000
100 | -3,8186| -3,8615| -3,8000
20 -3,2093| -3,3013 | -3,0873
foo 50 -3,2099| -3,2743 | -3,1839
100 | -3,2101| -3,2948 | -3,1993
20 -8,0142| -10,1041| -2,6304
for 50 -8,7163| -10,1497| -2,6304
100 | -8,9975| -10,1519| -2,6304
20 -8,1916| -10,4021| -2,7658
foo 50 -8,5634| -10,4011| -2,7658
100 | -8,8957| -10,2850| -2,7658
20 -9,7220| -10,5334| -9,5002
fos 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
fog 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)
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mo) | k| mu(k) | mo(k) | @(%)
20 579,89 20 20 100
f1 50 686,76 9 9 100
100 4,89 5 5 100

20 6022,9 26 26 88

fo 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

f7 50 47,29 1 1 100
100 1 1 1 100

Tabela A.89 Numero de iteracdes para minimizacdo (ODM-CAN-V)

m(0) k my(k) | mo(k) | (%)

20 992,97 2,5 1 99
fg 50 1,37 1 1 100
100 1,04 1 1 100

20 | 3069,23 20 20 96

fg 50 736,74 8 8 99
100 4,06 4 4 100

20 6487,92 25 25 88

f10 50 1380,71 10 10 98
100 5,55 6 6 100

20 46,35 21 21 100

f11 50 15,69 9 9 100
100 54,96 5 5 100

20 1151,43| 1077,5| 730 100

f12 50 1053,26| 905 1402 | 100
100 195,6 4 4 100

20 2907,68| 2232 3804 | 100

fi3 50 2973,46| 2275,5| 3333 | 100
100 | 5829,11| 2715,5| 50000 97

Tabela A.90 Numero de iteracdes para minimizacdo (ODM-CAN-V)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | @(%)
20 | 32502,17| 50000| 50000| 35
fia || 50 | 13001,97| 3 3 74
100 | 1501,51| 2 2 97
20 | 33950,69] 50000| 50000| 35
fis || 50 | 32035,86| 50000| 50000| 38
100 | 29825,92| 50000| 50000| 43
20 6,11 6 8 100
fi6 || 50 2,03 2 2 100
100 1,09 1 1 100
20 9,23 9 10 | 100
fi7 || 50 3,54 4 4 100
100 1,94 2 2 100
20 10,2 11 11 | 100
fig || 50 3,93 4 4 100
100 1,97 2 2 100
20 | 1004,54| 4 4 08
fio || 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
f1 || 50 | 7946,05| 133 4 87
100 | 5729,55| 2 2 91
20 | 13389,89 5745| 9 78
f || 50 | 995559 | 1755| 4 84
100 | 6542,99| 2 2 89
20 | 6662,72| 2411 9 100
f3 || 50 | 4411,01| 160 4 99
100 | 325549 2 2 99

Tabela A.91 Numero de iteracdes para minimizacdo (ODM-CAN-V)

m(0) k ma(k) | mo(k) | @(%)
20 | 42670,36] 50000 50000| 15
foe || 50 | 27678,05| 50000| 50000| 45
100 | 19000,65 1 1 62

Tabela A.92 Numero de itera¢ges para minimizagao (ODM-CAN-V)
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m(0) q my(q) | mo(a) | @(%)

20 1649,74 400 400 100

f1 50 2147,28 450 450 100
100 489 500 500 100

20 12674 520 520 88

f2 50 4719,5 550 550 96
100 1624,12 600 600 100

20 8373,26 540 540 94

f3 50 2368,28 550 550 100
100 712,02 600 600 100

20 2132,14 500 500 100

fa 50 780,28 550 550 100
100 1104,5 600 600 100

20 19053,86| 17527 | 18752| 100

f5 50 24030,18| 22892 | 26632| 100
100 31337 30126| 14380| 100

20 2020,1 420 420 100

fe 50 683,82 450 450 100
100 910,16 500 500 100

20 306,98 20 20 100

f7 50 285,14 50 50 100
100 100 100 100 100

Tabela A.93 Numero de avalia¢des da fungcédo (ODM-CAN-V)

m(0) ] ma(q) | mo(q) | (%)
20 | 3617,12| 50 20 99
fg || 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 13609,44| 500 500 88
fio || 50 34195 | 500 500 98
100 555 600 600 100
20 637,52 420 420 100
fi1 | 50 594,96 | 450 450 100
100 | 786,12 | 500 500 100
20 4102,86 3955 3260 100
f12 50 6906,52 6610 7604 100
100 | 2407,06| 400 400 100
20 7615,36 6264 9408 100
f13 50 10746,92| 9351 11466 100
100 21458,22| 15231| 109800 97

Tabela A.94 Numero de avalia¢des da funcédo (ODM-CAN-V)

241



242 APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) ] my(q) | mo(q) | (%)

20 | 719454 108200| 160 35

f14 50 29710,5 150 150 74
100 3685 200 200 97

20 | 69811,22| 101800| 101800 35
f15 50 | 68368,68| 104800| 104800 38
100 | 66889,46| 109800 109800| 43
20 122,2 120 160 100
f16 50 1015 100 100 100

100 109 100 100 100
20 184.,6 180 200 100
f17 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
fi9 50 75 50 50 100
100 100 100 100 100
20 19455,8 120 120 81
f20 50 6460,5 150 100 94
100 1280 100 100 99

20 26170,78] 2636 | 101800| 77
fo1 50 18570,98| 5066 200 87
100 | 16265,02| 200 200 91
20 27875,62| 2949 180 78
foo 50 22819,1 5151 200 84
100 | 16547,34| 200 200 89
20 14578,16| 6622 180 100
fo3 50 11412,98| 5120 200 99
100 | 10166,46| 200 200 99

Tabela A.95 Numero de avalia¢des da fun¢édo (ODM-CAN-V)

m(0) q my(q) | mo(q) | (%)
20 | 86921,66] 101800| 101800| 15
f,s || 50 | 58186,66| 104800| 104800| 45
100 41789 100 100 62

Tabela A.96 Numero de avalia¢des da fungcdo (ODM-CAN-V)
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A.2.7 Método Dialético com Maxima Entropia e Passos Variavs

As tabelas A.97, A.98, A.99 e A.100 mostram os resultadoslabijuanto aos valores mini-
mos obtidos; as tabelas A.101, A.102, A.103 e A.104 mostsafaixas dos resultados obtidos;
as tabelas A.109, A.110, A.111 e A.112 exibem as estatisticamimero de avaliacdes da fun-
¢cao objetivo para minimizacdo; enquanto as tabelas A.108)6A\ A.107 e A.108 exibem os
resultados quanto ao numero de iteracdes dispendidas atéasgar os valores limit,,
definidos segundo a tabela 5.5, para funcdes unimodaisaddialensionalidade, multimodais
de alta dimensionalidade e muitos minimos locais, mult@mde baixa dimensionalidade e
poucos minimos locais e para uma funcdo que modela um prabiautti-objetivo, respec-
tivamente, usando o método dialético baseado no Princgpidakima Entropia com passos
variaveis (ODM-PME-V).

m(0) y gy Ma(y)
20 | 0,0006| 0,0003| 0,0007
f | 50 | 0,0004| 0,0002| 0,0004
100 | 0,0004| 0,0003| 0,0004
20 | 0,0170] 0,0157| 0,0100
f, || 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
f, || 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
fs | 50 | 0,0006| 0,0002| 0,0007
100 | 0,0006| 0,0002| 0,0007
20 | 0,0003| 0,0003| 0,0001
f || 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-RWE-
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m(0) y o My (y)
20 -14174,4209 1765,8502| -13212,0134

fs 50 -13787,2807| 999,8902 | -13340,1375
100 | -13765,5399 1139,1479| -13078,3738
20 0,0007 0,0003 0,0009

fg 50 0,0008 0,0002 0,0009
100 0,0007 0,0002 0,0009
20 0,0011 0,0007 0,0008

f10 50 0,0009 0,0002 0,0008
100 0,0010 0,0002 0,0009
20 0,0005 0,0002 0,0007

f11 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0006
20 0,0006 0,0002 0,0007

f12 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0006 0,0002 0,0007

f13 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-RWME-
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m(0) y gy my(y)
20 | 4,6508| 2,8614 | 3,9682
fis | 50 | 3,1008| 1,6415| 29821
100 | 2,2481| 0,9619 | 1,9920
20 | 0,0031| 0,0023 | 0,0016
fis | 50 | 0,0032| 0,0031| 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 | 0,3990| 0,0005| 0,3990
fiz | 50 | 0,3991| 0,0004 | 0,3993
100 | 0,3993| 0,0004 | 0,3995
20 | 3,8164| 15721 3,0051
fig | 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| 0,0132 | -3,8137
100 | -3,8225| 0,0150 | -3,8189
20 | -3,1550| 0,0928 | -3,2051
fao | 50 | -3,2067| 0,0331 | -3,2079
100 | -3,2154| 0,0178 | -3,2067
20 | -9,8180| 0,1716 | -9,7787
fao | 50 | -9,8155| 0,1900 | -9,7673
100 | -9,7879| 0,2005 | -9,7244
20 | -9,9142| 0,2559 | -9,8433
fpo | 50 | -9,8217| 0,2066 | -9,7846
100 | -9,7806| 0,2091 | -9,7026
20 | -9,4362| 0,9684 | -9,9021
fz3 | 50 | -9,4342| 0,8408 | -9,7652
100 | -9,6863| 0,3843 | -9,6941

Tabela A.99 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-RWE-

m(0) y gy My(y)

20 | 878,3669] 91,7582 | 936,4728
fze | 50 | 816,2446| 116,2557| 825,4084
100 | 786,1422| 114,5629| 713,9279

Tabela A.100 Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM-RWE-
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m(0) y Ymin Ymax
20 | 0,0006| 1,06E-6| 0,0009
f, || 50 | 0,0004| 9,14E-7| 0,0009
100 | 0,0004| 3,36E-7| 0,0009
20 0,0170| 5,12E-5| 0,0561
f, || 50 | 0,0158| 2,18E-5| 0,0605
100 | 0,0201| 8,36E-5| 0,0927
20 0,0008| 2,64E-7| 0,0016
f3 || 50 | 0,0008| 1,44E-5| 0,0019
100 | 0,0007| 7,17E-6| 0,0018
20 0,0011| 3,14E-5| 0,0108
f4 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
f7 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
fg 50 | -13787,2807 -17766,2372 -11787,9309
100 | -13765,5399 -18180,0563 -12506,2042
20 0,0007 3,563E-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 || 50 0,0009 0,0001 0,0078
100 0,0010 0,0001 0,0076
20 0,0005 1,73E-6 0,0009
fip || 50 0,0006 6,73E-7 0,0009
100 0,0006 1,28E-6 0,0009
20 0,0006 6,25E-6 0,0009
fio || 50 0,0006 5,37E-6 0,0009
100 0,0006 3,04E-6 0,0009
20 0,0006 1,65E-6 0,0009
fi3 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)
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m(0) y Ymin Ymax
20 4,6508 | 0,9980 | 12,6705
f14 50 3,1008 | 0,9980 | 12,6705
100 | 2,2481| 0,9980 5,9288
20 0,0031| 0,0004 0,0260
f15 50 0,0032| 0,0005 0,1119
100 | 0,0015| 0,0005 0,0199
20 -1,0258| -1,0316 | -1,0203
f16 50 -1,0253| -1,0315| -1,0201
100 | -1,0243| -1,0314 | -1,0200
20 0,3990| 0,3979 0,3999
f17 50 0,3991| 0,3978 0,3999
100 | 0,3993| 0,3979 0,3999
20 3,8154 | 3,0001 | 30,0544
fig 50 3,0047 | 3,0000 3,0098
100 | 3,0050| 3,0000 3,0099
20 -3,7800| -3,8603 | -3,2965
f19 50 -3,8191| -3,8552 | -3,8003
100 | -3,8225| -3,8586 | -3,8000
20 -3,1550| -3,2649 | -1,4377
foo 50 -3,2067| -3,2899 | -3,0194
100 | -3,2154| -3,3079 | -3,1745
20 -9,8180| -10,1529| -9,5000
for 50 -9,8155| -10,1531| -9,5003
100 | -9,7879| -10,1530| -9,5010
20 -9,9142| -10,4021| -9,5091
foo 50 -9,8217| -10,3881| -9,5015
100 | -9,7806| -10,4023| -9,5009
20 -9,4362| -10,5167| -2,4220
fos 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(0) y Ymin Ymax
20 878,3669| 585,9763| 1001,1928
fos 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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mo) |k ma(k) | mo(k) | (%)

20 3864,36 2354 8 100

f1 50 2748,56 | 1402,5 3 100
100 2422,17 4 2 100

20 31145,56/ 50000 | 50000 38

fo 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
f7 50 6,03 1 1 100
100 5,02 1 1 100

Tabela A.105 NUumero de itera¢Bes para minimizacao (ODM-PME-V)

m(0) k my(K) | mo(k) | (%)
20 516,25 3 1 99
fg 50 501,57 1 1 99
100 1,05 1 1 100
20 20533,91| 11806 | 50000 79
fg 50 19988,28| 8906 | 50000, 88
100 | 15427,92| 4306 | 50000, 94
20 4002,76 3 3 92
f10 50 2537,98 3 3 96
100 | 2841,06 2 2 95
20 3202,75| 2106 3 100
f11 50 4340,83 | 4054 201 100
100 | 3427,85| 2901,5| 201 100
20 2687,43 | 2003 1603 | 100
f12 50 2895,67 | 2354 2304 | 100
100 | 2563,49 | 2104,5| 2203 | 100
20 4794,34 | 4402 2602 | 100
fi3 50 3971,54 | 2508 1309 | 100
100 | 3705,28 | 1707,5| 506 100

Tabela A.106 NUumero de iteracBes para minimizacao (ODM-PME-V)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | @(%)
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
fi6 || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 338,77 1 1 100
fi7 || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 1552,06| 4 4 97
fig || 50 1,08 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 11500,8| 1 1 77
fio || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 19012,71] 1 1 62
fo || 50 | 18500,64| 1 1 63
100 | 7000,92| 1 1 86
20 | 173569 101 1 100
f,1 || 50 | 2656,8 | 2015 1 100
100 | 2726,55| 1 1 100
20 | 2124,12| 1015| 1 100
fp || 50 | 1816,81| 1 1 100
100 | 1121,98| 1 1 100
20 | 8564,95| 751 1 93
f,3 || 50 | 6122,87| 1 1 94
100 | 383896 1 1 08

Tabela A.107 NUmero de itera¢gBes para minimizacao (ODM-PME-V)

m(0) k ma(k) | mo(k) | @(%)
20 | 4314058 50000| 50000| 14
fe || 50 | 30000,71| 50000| 50000| 40
100 | 23228,29| 1 1 54

Tabela A.108 Numero de iteragdes para minimizagdo (ODM-PME-V)

249



250

APENDICE A RESULTADOS DE MINIMIZACAO DE FUNCOES DE TESTE

m(0) a my(q) | mo(@) | ¢(%)
20 9186,54 6508 160 100
f, | 50 | 8527,84| 7605 | 150 | 100
100 | 9278,84| 400 200 | 100
20 63499,64| 101800| 101800 38
f, | 50 | 58195,02| 104800| 104800| 45
100 | 79243,84| 109800| 109800| 30
20 50761,52| 46521 | 101800 58
fa 50 49289,88| 47003 | 104800 66
100 | 48328,2| 20507 | 300 75
20 30099,22| 20521 | 101800 89
fa 50 15744,42 150 150 95
100 | 14341,94/ 200 200 98
20 65605,84| 80968 | 101800 59
fs 50 82385,58| 104800| 104800( 37
100 | 90697,24| 109800| 109800 32
20 | 19980,36] 14212 | 40 100
fe 50 23063,06| 15414 100 98
100 | 26104,32| 23214 200 100
20 | 107162| 60 20 100
f7 50 250,62 50 50 100
100 399,1 100 100 100

Tabela A.109 NUumero de avaliacbes da funcdo (ODM-PME-V)

m(0) ] ma(q) | mo(q) | (%)
20 | 218556| 60 20 99
fg || 50 21225 50 50 99
100 105 100 100 100
20 | 42717,88] 25412| 101800] 79
fo || 50 | 44729,52| 22612| 104800| 88
100 | 40463,76| 18412| 109800| 94
20 8199,2 60 60 92
fio || 50 | 5499,32| 150 150 96
100 | 6553,34| 200 200 95
20 7838,66 6012 60 100
fi1 || 50 | 13340,54| 12908| 5202 | 100
100 | 16558,68| 15603| 10202 | 100
20 7174,86 5806 5006 100
f12 50 10591,34| 9508 9408 100
100 | 14926,98| 14009| 14206 | 100
20 11388,68| 10604 7004 100
f13 50 12743,08| 9816 7418 100
100 17210,56| 13215| 10812 100

Tabela A.110 NUumero de avaliacbes da funcdo (ODM-PME-V)



A.2 RESULTADOS POR METODO

m(0) q ma(a) | mo(q) | (%)
20 | 78913,72[ 102800 103000| 24
f14 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 72718,2 | 109800 109800| 39
20 | 104348 20 20 100
fis | 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 | 84526 20 20 100
fi7 | 50 50 50 50 100
100 100 100 100 | 100
20 3249,02 80 80 97
fig 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
fo0 50 38808 50 50 63
100 | 15464 100 100 86
20 4398,56 2002 20 100
fo1 50 8070,24 5203 50 100
100 | 9334,88| 100 100 | 100
20 5192,88 2003 20 100
foo 50 5534,9 50 50 100
100 5446,6 100 100 100
20 | 18092,36] 3302 20 93
fo3 50 14337,1 50 50 94
100 | 11171,62 100 100 98

Tabela A.111 NUumero de avaliacbes da funcdo (ODM-PME-V)

m(0) ] my(q) | mo(q) | (%)
20 | 87875,06] 101800 101800| 14
f,s || 50 | 62915,5| 104800| 104800| 40
100 51115,5 100 100 54

Tabela A.112 Numero de avaliagbes da funcao (ODM-PME-V)
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A.2.8 Meétodo Dialético Candnico com Passos Fixos

As tabelas A.113, A.114, A.115 e A.116 mostram os resultadidisios quanto aos valores
minimos obtidos; as tabelas A.117, A.118, A.119 e A.120 macstas faixas dos resultados
obtidos; as tabelas A.125, A.126, A.127 e A.128 exibem adisttas do numero de avalia-
¢Oes da funcao objetivo para minimizagdo; enquanto asasBel21, A.122, A.123 e A.124
exibem os resultados quanto ao numero de itera¢cfes disiaarate se alcancar os valores li-
mite fjin, definidos segundo a tabela 5.5, para funcées unimodaidal€éiaiensionalidade,
multimodais de alta dimensionalidade e muitos minimos$pcaultimodais de baixa dimensi-
onalidade e poucos minimos locais e para uma funcao que anaagbroblema multi-objetivo,
respectivamente, usando o método dialético candnico cesopdixos (ODM-CAN-F).

m(0) y gy my(y)
20 | 0,0005| 0,0003| 0,0006
fq 50 553E-5| 9,15E-5| 6,25E-6
100 0,0007 | 5,40E-5| 0,0007
20 | 0,0235| 0,0146| 0,0233
fo 50 0,0026 0,0047 0,0001
100 0,0020 0,0029 0,0004
20 | 0,0064| 0,0088| 0,0008
f3 || 50 | 0,0032| 0,0064| 1,63E-5
100 0,0002 | 3,41E-5| 0,0002
20 | 0,0012| 0,0010| 0,0007
f, || 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
f, || 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-GAN-
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m(0) y o My (y)
20 -13648,0752 1485,0847| -13350,8757

fs 50 -14011,6573] 1220,6374| -13475,2850
100 | -13722,7083] 1061,2044| -13287,1638
20 0,0031 0,0030 0,0014

fg 50 0,0001 0,0002 3,53E-6
100 0,0005 0,0003 0,0004
20 0,0039 0,0032 0,0021

f10 50 0,0005 0,0001 0,0004
100 0,0002 0,0001 0,0001
20 0,0005 0,0002 0,0005

f11 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

f12 50 0,0006 0,0002 0,0006
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0007 0,0002 0,0009

f13 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-GAN-
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m(0) y gy my(y)
20 | 51110 | 2,9368| 3,9682
fia | 50 | 2,1468 | 1,1887| 1,9920
100 | 11,0405 | 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| 0,3987
fiz | 50 | 0,3987 | 0,0005| 0,3986
100 | 0,3986 | 0,0004| 0,3986
20 | 5,7033 | 4,9674| 3,0038
fig | 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
fao | 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 | 1,4211| -9,8781
20 | -8,6483 | 2,0369| -9,7332
fpo | 50 | -8,9892 | 1,7425| -9,9179
100 | -9,2788 | 1,3025| -9,9807
20 | -9,9314 | 0,3882| -9,9976
fa3 | 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-GAN-

m(0) y gy My(y)
20 | 887,9872| 68,0259 | 923,4461

fze | 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-GAN-
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m(0) y Ymin Ymax
20 0,0005 | 9,93E-6 | 0,0009
fy || 50 | 5,53E-5| 4,70E-6 | 0,0009
100 | 0,0007 | 0,0004 | 0,0008
20 0,0235 0,0005 0,0703
f, || 50 0,0026 | 9,89E-5| 0,0844
100 | 0,0020 | 0,0004 | 0,0835
20 0,0064 | 2,61E-6 | 0,1336
f3 || 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
f5 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
f7 50 2,03E-5| 6,60E-7 | 0,0009
100 | 1,11E-6| 6,89E-7 | 1,70E-6

Tabela A.117 Faixa dos valores minimos encontrados (ODM-CAN-F)

m(0) y Ymin Ymax
20 | -13648,0752 -19647,7974 -8282,0201
fg 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
fip || 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
fio || 50 0,0006 1,31E-6 0,0009
100 0,0006 5,92E-6 0,0009
20 0,0007 8,97E-6 0,0009
fi3 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
f14 50 2,1468 0,9980 9,8038
100 1,0405 0,9980 3,9682
20 0,0032 0,0004 | 0,0359
15 50 0,0032 0,0003 0,0341
100 0,0017 0,0003 0,0275
20 -1,0274 | -1,0316 | -1,0207
f1g 50 -1,0271 -1,0315 | -1,0201
100 -1,0254 -1,0315 | -1,0200
20 0,3988 0,3978 | 0,3999
f17 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 3,0036 3,0000 3,0097
20 -3,7729 | -3,8576 | -3,2955
fi9 50 -3,8106 | -3,8596 | -3,6012
100 | -3,8168 | -3,8609 | -3,8000
20 -2,9227 -3,2629 | -1,0871
fo0 50 -3,1725 | -3,2909 | -2,7411
100 | -3,1882 | -3,3061 | -2,9362
20 -8,3770 | -10,1466| -2,1351
fo1 50 -8,7252 | -10,1528| -2,6299
100 | -9,0901 | -10,1531| -2,6304
20 -8,6483 | -10,3980| -2,2504
for 50 -8,9892 | -10,4014| -2,7650
100 | -9,2788 | -10,4016| -2,7658
20 -9,9314 | -10,5350| -2,4129
fos 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(0) y Ymin Ymax
20 887,9872| 606,2376| 968,8115
fos 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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mo) |k ma(k) | mo(k) | (%)
20 10874,75| 10552 | 13902| 100
f1 50 784,1 2 2 100
100 2 2 2 100
20 47441,53| 50000 | 50000 8
fo 50 2501,9 2 2 95
100 3829,94 2 2 93
20 29771,25| 33752,5| 50000 63
f3 50 839 2 2 99
100 91 2 2 100
20 20425,89| 16203 | 50000 80
fa 50 4,04 2 2 100
100 12,1 2 2 100
20 41106,96/ 50000 | 50000 32
fs 50 43175,42| 50000 | 50000 21
100 | 42176,56| 50000 | 50000 26
20 7096,94 3303 3303 99
fe 50 752,21 2 2 100
100 3607,77 802,5 2 100
20 45,14 1 1 100
f7 50 23,08 1 1 100
100 1 1 1 100

Tabela A.121 NUumero de iteragdes para minimizacdo (ODM-CAN-F)

m(0) k mg(K) | mo(k) | (%)
20 8544,27 2 2 83
fg 50 1001,27 1 1 98
100 | 1500,98 1 1 97
20 35598,1 | 50000 | 50000| 47
fg 50 1660,11 2 2 99
100 | 3068,14 2 2 98
20 | 41202,81| 50000 | 50000 31
f10 50 1001,96 2 2 98
100 | 1001,96 2 2 98
20 2777,47 | 1302,5| 204 100
f11 50 80,01 2 2 100
100 648,09 2 2 100
20 2772,61| 2205,5| 204 100
f12 50 3464,3 | 2903,5| 2002 | 100
100 | 3362,48 | 2554,5| 704 100
20 6472,56 | 5904,5| 404 100
fi3 50 6416,53 | 5753,5| 5505 | 100
100 | 7094,57 | 6656,5| 204 100

Tabela A.122 NUumero de iteragdes para minimizacdo (ODM-CAN-F)
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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
fi6 || 50 1,83 2 2 100
100 1,07 1 1 100
20 | 1345,38 2 2 100
fi7 || 50 1,97 2 2 100
100 1,93 2 2 100
20 | 4210,87 2 2 92
fig || 50 1,99 2 2 100
100 1,96 2 2 100
20 | 2000111 2 2 60
fio || 50 | 4001,18 1 1 92
100 1 1 1 100
20 | 44074,32| 50000]| 50000| 12
fo || 50 | 22501,1 2 2 55
100 | 17000,7 1 1 66
20 | 12971,72| 4052,5| 50000| 81
f,1 || 50 | 9872,8 | 103 2 84
100 | 7790,86 | 104 2 89
20 | 13311,42| 3553,5| 50000| 83
fp || 50 | 9621,77| 252 2 86
100 | 5894,29 2 2 90
20 | 8257,87 | 6352,5| 2 99
f3 || 50 | 7432,55| 954 2 99
100 | 3723,36 2 2 100

Tabela A.123 NUumero de iteragdes para minimizacdo (ODM-CAN-F)

m(0) k ma(k) | mo(k) | 9(%)
20 | 47159,18 50000| 50000| 6
fe || 50 | 37346,51| 50000| 50000| 26
100 | 19128,71] 1 1 62

Tabela A.124 Numero de itera¢des para minimizacdo (ODM-CAN-F)
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m(0) a my(q) | mo(@) | ¢(%)
20 23549,5| 22904 | 29604 100
f, | 50 | 1993,48| 100 100 | 100
100 200 200 200 | 100

20 96683,06| 101800| 101800 8

f, | 50 5335 100 100 95
100 | 8624,2 | 200 200 93

20 61342,5| 69305 | 101800 63

fa 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
f7 50 236,72 50 50 100
100 100 100 100 100

Tabela A.125 Numero de avaliacdes da funcdo (ODM-CAN-F)

m(0) ] ma(q) | mo(q) | @(%)
20 | 17488,14] 40 40 83
fg || 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
fi1 || 50 491,22 100 100 100
100 | 3797,14| 200 200 100
20 7345,22 6211 2208 100
f12 50 11728.,6 10607 8804 100
100 | 16526,96| 14909 | 11208 | 100
20 14745,12| 13609 2608 100
f13 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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m(0) q ma(q) | mo(@) | @(%)
20 87778 | 102200| 101800| 15
f14 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
f16 50 91,5 100 100 100
100 107 100 100 100
20 2867,7 40 40 100
f17 50 98,5 100 100 100
100 193 200 200 100
20 8616,5 40 40 92
f1g 50 99,5 100 100 100
100 196 200 200 100
20 40742,2 40 40 60
f19 50 8443 50 50 92
100 100 100 100 100

20 89772,24| 101800| 101800, 12
f20 50 47215 100 100 55
100 37402 100 100 66
20 27443,56) 9905 | 101800| 81
fo1 50 22393,76| 5006 100 84
100 21068 10008 200 89
20 28162,46] 8907 | 101800| 83
foo 50 22024,82| 5304 100 86
100 | 14869,78| 200 200 90
20 18196,7 | 14505 40 99
fo3 50 17566,3| 6708 100 99
100 | 11688,4 200 200 100

Tabela A.127 Numero de avaliacdes da funcdo (ODM-CAN-F)

m(0) q my(q) | mo(q) | (%)
20 | 96065,26] 101800 101800| 6
f,s || 50 | 78361,66| 104800| 104800| 26
100 | 42240,14 100 100 62

Tabela A.128 Numero de avaliagdes da fun¢édo (ODM-CAN-F)
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A.2.9 Meétodo Dialético com Maxima Entropia e Passos Fixos

As tabelas A.129, A.130, A.131 e A.132 mostram os resultadidisios quanto aos valores
minimos obtidos; as tabelas A.133, A.134, A.135 e A.136 mastas faixas dos resultados
obtidos; as tabelas A.141, A.142, A.143 e A.144 exibem adisttas do numero de avalia-
¢Oes da funcao objetivo para minimizagao; enquanto asasbel 37, A.138, A.139 e A.140
exibem os resultados quanto ao numero de itera¢cfes disiaarate se alcancar os valores li-
mite fjn, definidos segundo a tabela 5.5, para funcées unimodaidaléiaiensionalidade,
multimodais de alta dimensionalidade e muitos minimos$ycaultimodais de baixa dimensi-
onalidade e poucos minimos locais e para uma funcao que anaagbroblema multi-objetivo,
respectivamente, usando o método dialético otimizadophaipio da Maxima Entropia com
passos fixos (ODM-PME-F).

m(0) y gy My(y)
20 | 0,0006| 0,0003| 0,0006
f, | 50 | 0,0006| 0,0002| 0,0007
100 | 0,0006| 0,0002| 0,0007
20 | 0,0224| 0,0115| 0,0225
fo 50 0,0147| 0,0145| 0,0077
100 | 0,0198| 0,0171| 0,0204
20 | 0,0009| 0,0002| 0,0009
fs | 50 | 0,0009| 0,0002| 0,0009
100 | 0,0009| 0,0002| 0,0009
20 | 0,0013| 0,0010| 0,0008
f, | 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
f7 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-FYIE-
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m(0) y o My (y)
20 -13962,7099 1768,7182| -13145,2049
fs 50 -13900,4271] 1048,9225| -13518,2708
100 | -13898,5910 1058,7716| -13653,0867
20 0,0007 0,0002 0,0008
fg 50 0,0008 0,0002 0,0009
100 0,0008 0,0002 0,0009
20 0,0049 0,0037 0,0035
f10 50 0,0044 0,0033 0,0027
100 0,0050 0,0040 0,0030
20 0,0007 0,0002 0,0008
f11 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0007 0,0002 0,0008
f12 50 0,0007 0,0001 0,0008
100 0,0007 0,0002 0,0008
20 0,0007 0,0002 0,0008
f13 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-FYIE-
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m(0) y gy my(y)
20 | 5,0198| 3,2088| 3,9682
fia | 50 | 2,8939| 1,6874| 1,9920
100 | 2,3168| 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 | 0,3990| 0,0005| 0,3988
fiz | 50 | 0,3991| 0,0004| 0,3991
100 | 0,3993 | 0,0004| 0,3995
20 | 54344 4,4217| 3,0056
fig | 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
fao | 50 | -3,1944| 0,0409| -3,2055
100 | -3,2115| 0,0216| -3,2004
20 | -9,8216] 0,1844| -9,7841
f1 | 50 | -9,8516| 0,2070| -9,8493
100 | -9,7913| 0,1890| -9,7811
20 | -9,8942] 0,2351| -9,8494
fpo | 50 | -9,8448| 0,2423| -9,7280
100 | -9,8466| 0,2506| -9,7259
20 | -9,6624] 0,5987| -9,9458
fa3 | 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-FYIE-

m(0) y gy My(y)
20 | 884,8741] 79,3431 | 928,3530
fze | 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-FYIE-
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m(0) y Ymin Ymax
20 | 0,0006| 2,35E-7 | 0,0009
f, || 50 | 0,0006| 9,55E-5| 0,0009
100 | 0,0006| 3,07E-7 | 0,0009
20 0,0224| 0,0004 0,0463
f, || 50 | 0,0147| 2,37E-5| 0,0508
100 | 0,0198| 3,55E-5| 0,0504
20 0,0009| 0,0001 0,0019
f3 || 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
f5 50 0,3313| 4,00E-6 | 28,7070
100 | 0,0615| 5,79E-5| 1,4224
20 0,0006| 1,74E-6 | 0,0009
fe 50 0,0006| 4,56E-6 | 0,0009
100 | 0,0006| 7,41E-7| 0,0010
20 | 0,0002| 6,46E-9 | 0,0009
f7 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
fg 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
fip || 50 0,0006 1,00E-7 0,0009
100 0,0006 2,39E-7 0,0009
20 0,0007 3,92E-5 0,0009
fio || 50 0,0007 3,40E-5 0,0009
100 0,0007 6,51E-5 0,0009
20 0,0007 2,54E-5 0,0009
fi3 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(0) y Ymin Ymax
20 5,0198 | 0,9980 | 12,6705
f14 50 2,8939| 0,9980 | 10,7631
100 | 2,3168| 0,9980 5,9288
20 0,0029 | 0,0004 0,0248
f15 50 0,0024 | 0,0004 0,0313
100 | 0,0013| 0,0005 0,0078
20 -1,0258| -1,0315| -1,0201
f16 50 -1,0253| -1,0314 | -1,0201
100 | -1,0249| -1,0313 | -1,0200
20 0,3990| 0,3979 0,3999
f17 50 0,3991| 0,3979 0,3999
100 | 0,3993| 0,3979 0,3999
20 5,4344 | 3,0000 | 30,0000
fig 50 3,0045| 3,0000 3,0097
100 | 3,0053| 3,0002 3,0099
20 -3,8006| -3,8563 | -3,6410
f19 50 -3,8196| -3,8620 | -3,8004
100 | -3,8237| -3,8618 | -3,8002
20 -3,1591| -3,2861 | -2,3046
foo 50 -3,1944| -3,2971 | -2,9556
100 | -3,2115| -3,2945| -3,1226
20 -9,8216| -10,1524| -9,5022
for 50 -9,8516| -10,1526| -9,5003
100 | -9,7913| -10,1508| -9,5137
20 -9,8942| -10,3968| -9,5045
foo 50 -9,8448| -10,4006| -9,5013
100 | -9,8466| -10,4026| -9,5007
20 -9,6624| -10,5261| -2,4219
fos 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
fog 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) |k ma(k) | mo(k) | (%)
20 5662,13 2406 2 100
f1 50 4995,07 | 3005,5 201 100
100 5268,67 | 3452,5 201 100

20 48168,67| 50000 | 50000 6

fo 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
f7 50 4,03 1 1 100
100 33,05 1 1 100

Tabela A.137 NUmero de itera¢gBes para minimizacao (ODM-PME-F)

m(0) k mg(k) | mo(k) | @(%)

20 6636,41 2 2 87

fg 50 1515,23 1 1 97
100 1,03 1 1 100

20 18650,18| 7757 | 50000 84

fg 50 20515,63| 11604,5| 50000 84
100 | 21687,97| 15709 | 50000| 88

20 44895,6 | 50000 | 50000| 20

fi0 50 | 44013,87| 50000 | 50000 21
100 | 44079,24| 50000 | 50000| 25

20 3578,51 3103 2 100

f11 50 3496,44 2954 1 100
100 3730,5 3053 201 100

20 2681,19 2005 4005 | 100

f12 50 2718,26 1904 2103 | 100
100 | 3025,09 | 2105,5 704 100

20 6438,59 4806 305 100

fi3 50 6638,34 | 4504,5 903 100
100 | 4150,41 1505 206 100

Tabela A.138 NUumero de itera¢gBes para minimizacao (ODM-PME-F)
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m(0) k ma(k) | mo(k) | @(%)
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 | 37235,86| 50000| 50000| 29
100 | 31587,74| 50000| 50000| 40
20 | 578,48 1 1 100
fi6 || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 316,48 1 1 100
fi7 || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 5519,25| 2 2 o1
fig || 50 1,07 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 13000,74] 1 1 74
fio || 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 | 2320465 1,55 1 54
fro || 50 | 21500,57| 1 1 57
100 | 15000,7| 1 1 70
20 | 2460,91| 103 1 100
f,1 || 50 | 3376,01| 9525| 1 100
100 | 1649,81| 1 1 100
20 | 1100,59| 1 1 100
fp || 50 | 1341,58| 1 1 100
100 | 1304,51| 1 1 100
20 | 6731,73| 202 1 9%
f,3 || 50 | 4551,6 1 1 99
100 | 320464 1 1 99

Tabela A.139 NUumero de iteracBes para minimizacao (ODM-PME-F)

m(0) k ma(k) | mo(k) | 9(%)
20 | 47921,13] 50000 50000| 5
foe || 50 | 29983,73| 50000| 50000| 41
100 | 16742,71] 1 1 67

Tabela A.140 Numero de iteragBes para minimizagdo (ODM-PME-F)
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m(0) q my(q) | mo(@) | ¢(%)
20 12401,02| 6612 40 100
f, | 50 | 14601,98| 10811 | 5202 | 100
100 | 20337,34| 16705 | 10202 | 100
20 98137,34| 101800| 101800 6
f, | 50 | 61167,34| 104800| 104800 42
100 | 72475,2| 109800| 109800| 35
20 56873,14| 75414 | 101800 60
fa 50 63210,56| 86219 | 104800 62
100 | 58559,32| 61502 | 109800| 65
20 30984,24| 21224 | 101800 89
fa 50 27471,74| 22411 | 104800 95
100 | 35680,72| 30518 | 109800| 97
20 72515,42| 101800| 101800( 40
fs 50 79497,9 | 104800| 104800 35
100 | 85071,14| 109800| 109800 38
20 | 21404,74] 18006 | 26602 | 100
fe 50 27984,94| 19107 11812 100
100 | 30293,14| 24107 14210 99
20 | 1552,92| 2004 20 100
f7 50 151,1 50 50 100
100 649,2 100 100 100

Tabela A.141 NUumero de avaliacdes da funcdo (ODM-PME-F)

m(0) ] my(q) | mo(q) | (%)

20 | 13814,98] 40 40 87

fg | 50 | 3326,62 50 50 97
100 103 100 100 100

20 | 38976,88| 17314 | 101800| 84
fg 50 | 45824,22| 28009 | 104800| 84
100 | 53146,92| 41218 | 109800| 88
20 91591,2 | 101800| 101800 20
f10 50 | 92827,74| 104800 104800| 21
100 | 97958,48| 109800| 109800| 25
20 8674,42 | 8006 40 100
f11 50 11460,24| 10708 50 100
100 | 17066,96] 15906 | 10202 | 100
20 7162,38 | 5810 9810 100
f12 50 10236,52| 8608 9006 100
100 | 15850,18| 14011 | 11208 | 100
20 14677,18| 11412 2410 100
fi3 50 18076,68| 13809 6606 100
100 | 18100,82| 12810 | 10212 | 100

Tabela A.142 NUumero de avaliacdes da funcdo (ODM-PME-F)
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m(0) q ma(a) | mo(q) | (%)
20 | 82756,5| 101800| 101800 20
f14 50 68222,72| 104800| 104800 36
100 | 64588,16| 109800 100 42
20 | 88633,7 | 101800| 101800 18
fis | 50 | 78634,44| 104800| 104800| 29
100 70161,9 | 109800| 109800| 40
20 | 1288,72| 20 20 100
fis | 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 | 796,02 20 20 100
fi7 | 50 50 50 50 100
100 100 100 100 | 100
20 11550,42 40 40 91
fig | 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 47282,84 30 20 54
fo0 50 45092,5 50 50 57
100 | 33010 100 100 70
20 5938,1 2006 20 100
fo1 50 9793,78 6705 50 100
100 | 7763,52| 100 100 | 100
20 2967,8 20 20 100
foo 50 4727 50 50 100
100 6005,7 100 100 100
20 | 14497,38] 2204 20 96
fo3 50 11432,16 50 50 99
100 | 10374,04 100 100 99

Tabela A.143 NUumero de avaliacdes da funcdo (ODM-PME-F)

m(0) ] my(q) | mo(q) | (%)
20 | 97606,98] 101800 101800| 5
f,s || 50 | 62927,62| 104800| 104800| 41
100 36980,1 100 100 67

Tabela A.144 Namero de avaliagbes da funcao (ODM-PME-F)
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