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Resumo

A análise de imagens multiespectrais é um campo relativamente promissor, com aplicações
em diversas áreas, como sensoriamento remoto e imagens médicas. A Biologia, a Psicolo-
gia e as Ciências Sociais estão intrinsecamente ligadas aosfundamentos do desenvolvimento
de métodos e algoritmos em Inteligência Computacional, como se pode facilmente notar em
estratégias como algoritmos genéticos, programação evolucionária e otimização por enxame
de partículas. Contudo, a Filosofia ainda parece ser considerada uma forma de conhecimento
enigmática, apesar do poder de generalização e da natureza sistemática de seus métodos in-
vestigativos tais como a dialética. Uma premissa fundamental deste trabalho é que a Filosofia
pode ser considerada também uma fonte de inspiração. Neste trabalho é proposto um classi-
ficador não supervisionado baseado na dialética como definida por Hegel e a escola filosófica
da Filosofia da Práxis, com o fim de classificar imagens multiespectrais sintéticas de ressonân-
cia magnética. Neste trabalho é demonstrado que esse classificador pode alcançar resultados
equivalentes àqueles obtidos pelos mapas auto-organizados de Kohonen. Também neste tra-
balho foram construídos novos métodos de otimização baseados na dialética: uma versão dita
canônica e outra versão baseada na aplicação do Princípio daMáxima Entropia. Esses métodos
foram avaliados usando funções de teste e aplicados à otimização do classificador k-médias
segundo índices de validade de agrupamento, atingindo bonsresultados quando comparados
com o k-médias canônico. Os métodos dialéticos de classificação foram também empregados
em dois estudos de caso: um deles envolvendo o estudo do progresso da doença de Alzhei-
mer, e o outro abordando a detecção de regiões ativadas em imagens funcionais, mostrando
que o classificador dialético pode atingir bons resultados quando o número inicial de classes é
desconhecido.

Palavras-chave: dialética, Filosofia da Práxis, métodos de otimização e busca, reconheci-
mento de padrões, imagens de ressonância magnética
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Abstract

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

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

Introdução

1.1 Introdução

O imageamento por ressonância magnética nuclear é uma das áreas mais promissoras no campo
das ciências aplicadas. Uma das suas principais aplicaçõesé a obtenção de imagens de tecidos
moles do corpo humano e de processos metabólicos [1]. Existem diferentes tipos de imagens
de ressonância magnética, que se caracterizam tanto pelas sequências de pulsos utilizadas em
sua aquisição quanto pelas diferentes aplicações a que se prestam. As imagens de ressonância
magnética nuclear (RMN) ponderadas em difusão têm uma grande aplicação na avaliação da
doença de Alzheimer, por conjugarem tanto informação anatômica quanto metabólica [1].

Uma área que também está crescendo bastante são as pesquisasem ressonância magnética
funcional, onde se procura investigar as áreas do cérebro responsáveis pela execução de de-
terminadas atividades e pelas respostas a estímulos externos específicos, permitindo localizar
e mapear o cérebro humano por regiões funcionais. Isto é feito utilizando sequências rápidas
para aquisição de imagens tomográficas e considerando o efeito BOLD (Blood Oxygenation
Level Dependent, nível dependente da oxigenação do sangue), que resulta em artefatos nas
imagens de RMN proporcinais aos níveis de desoxi-hemoglobina, ou seja, à taxa de atividade
metabólica do cérebro [2, 3, 4, 5, 1, 6].

Assim, experimentos tais como a localização das áreas cerebrais responsáveis pela atividade
motora de membros específicos do corpo humano são realizadosvisando dotar os especialistas
de áreas como a Neurologia, a Psicologia e a Fisioterapia, deconhecimentos que melhorem o
prognóstico, o diagnóstico e o tratamento de doenças degenerativas e de lesões cerebrais que
comprometam os movimentos [5, 1].

A análise multiespectral de imagens é um campo de pesquisa relativamente promissor, com
muitas aplicações em áreas as mais diversas, tais como a análise de imagens médicas. Con-
tudo, grande parte dos métodos usualmente empregados são baseados em métodos estatísticos
paramétricos. Tais métodos se tornam muito complexos e computacionalmente muito custosos
quando aumenta a dimensionalidade do problema. Assim, as redes neurais artificiais e outros
métodos de inteligência computacional podem ser utilizadas como métodos não paramétricos
na classificação e análise de imagens multiespectrais.

Muitos métodos em inteligência computacional têm inspiração biológica, tais como as redes
neurais e os algoritmos genéticos [7, 8, 9]. Contudo, poucostêm inspiração filosófica, ou seja,
poucos buscam na Filosofia métodos que possam ser adaptados etransformados em algoritmos
de inteligência computacional, muito embora buscar na Filosofia as fontes de inspiração para
novos métodos não seja nada mais do que voltar à origem da própria ciência [10].

Este trabalho propõe o Método Dialético Objetivo, inspirado na Filosofia da Práxis [11, 12,
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13], como uma ferramenta para busca e otimização e para classificação multiespectral de ima-
gens estruturada na forma de um algoritmo evolucionário baseado na dinâmica das contradições
entre pólos dialéticos dentro de um sistema. Como estudo de caso são utilizadas funções de
teste para minimização e analisadas imagens multiespectrais compostas por imagens de resso-
nância magnética sintéticas e reais. Os resultados são comparados com aqueles obtidos usando
redes neurais artificiais e mapas de k-médias.

1.2 Motivação e Objetivos

A principal motivação deste trabalho é a necessidade de métodos de classificação não supervisi-
onados para problemas de classificação onde o número de classes presentes não é inicialmente
conhecido. Uma abordagem na busca de classificadores que se prestem a esse tipo de problema
é a investigação de classificadores adaptativos, que possamse ajustar ao problema e buscar
as classes que sejam mais estatisticamente significativas.É natural pensar em classificadores
ajustados por métodos evolutivos, tais como os algoritmos genéticos, ou em outras abordagens,
tais como as redes neurais e outras famílias de técnicas biologicamente inspiradas.

No entanto, nota-se uma certa defasagem entre as fontes de inspiração da inteligência com-
putacional e o que há de mais avançado em campos como a Filosofia. A inteligência compu-
tacional predominantemente busca inspiração para a construção de novos métodos inteligentes
em sistemas biológicos. Já a Filosofia é dotada de métodos investigativos para modelagem e
estudo de sistemas relativamente complexos que nunca tiveram uma formulação algorítmica
de forma a despertar o interesse de pesquisadores em Engenharia Elétrica e Computação para
potenciais aplicações. Essa lacuna talvez exista por muitas vezes não existirem espaços para o
diálogo entre as diversas áreas do conhecimento, espaços livres das demarcações que encapsu-
lam o conhecimento acadêmico em campos bem definidos e isolados. Isso dificulta a pesquisa
de natureza multidisciplinar que vá além da simples aplicação das Engenharias nas outras áreas
e que não se permite ser ontologicamente transformada pela dialética das interações entre os
diferentes grupos de pesquisa.

Este trabalho busca mostrar que é possível desmistificar áreas do conhecimento como a
Filosofia frente às Engenharias e à Computação e estudar sistematicamente os métodos de
investigação filosófica para construir ferramentas de análise para aplicações em inteligência
computacional e reconhecimento de padrões. Assim, este trabalho tenta buscar na Dialética
Materialista, como definida pela Filosofia da Práxis, uma ferramenta para o estudo de sistemas
dinâmicos adaptativos, sujeitos a processos tais como a evolução e a crise.

No campo das aplicações, uma das principais motivações paraeste trabalho é a ausência de
informação objetiva que permita um melhor acompanhamento do progresso de doenças neuro-
degenerativas e, assim, permita definir novas estratégias de tratamento, controle e convivência
com a doença. Esse acompanhamento pode se dar por meio da classificação anatômica de re-
giões em imagens de ressonância magnética ponderadas em difusão, como no caso da doença
de Alzheimer.

Contudo, as imagens de ressonância magnética ponderadas emdifusão não permitem a
distinção entre estruturas com coeficientes de difusão muito próximos, o que exige a aquisição
de mais imagens, segundo diferentes protocolos de aquisição, para extração de informação
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anatômica precisa. O mapa de coeficientes de difusão aparente, montado a partir das imagens
ponderadas em difusão, não consegue exibir a diferença entre voxelspertencentes à substância
branca evoxelsque fazem parte da substância cinzenta [1].

Desta forma, este trabalho procura também fornecer alternativas à análise do mapa de coe-
ficientes de difusão aparente, uma vez que este mapa é altamente sensível a ruído e é pobre de
informação anatômica. Este trabalho mostra que é possível obter mais informação anatômica a
partir das imagens de difusão do que os mapas de coeficientes de difusão aparente mostram.

Ainda no campo das aplicações, outra motivação importante vem da parte da detecção de
regiões de ativação em imagens funcionais de ressonância magnética: as aplicações de imagens
funcionais têm crescido, auxiliando áreas como a Neurologia, a Psicologia e a Fisioterapia a
entender melhor a resposta cerebral a estímulos externos e aneurodinâmica de diversos proces-
sos físicos e mentais [3, 4, 14, 15, 16, 17, 18]. Este trabalhomostra que é possível gerar novos
métodos de detecção de regiões de ativação como uma alternativa aos métodos paramétricos e
ao métodofuzzyc-médias.

1.2.1 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivos gerais:

1. Estudar os princípios da Filosofia da Práxis e as tentativas de modelar as categorias filo-
sóficas do método dialético e aplicações;

2. Estudar métodos de inteligência computacional para busca e otimização e funções de
teste em problemas de minimização de funções, com o objetivode construir um método
evolucionário para busca e otimização baseado nas categorias da dialética;

3. Estudar aplicações de reconhecimento de padrões onde as eventuais características de um
método de segmentação baseado no método dialético sejam importantes para detecção de
singularidades e busca de classes estatisticamente significativas;

4. Estudar a aplicação de conceitos de Teoria da Informação,em especial o conceito de
entropia, na construção de um método dialético de busca e otimização;

5. Estudar diferentes tipos de imagens de ressonância magnética e suas aplicações médicas
e biológicas, em especial aquelas aplicações onde seja possível empregar abordagens
baseadas na análise multiespectral de imagens, tendo em vista otimizar a extração de
informação em aplicações clínicas;

6. Propor métodos dialéticos de busca e otimização que possam ser utilizados na obtenção
de métodos de segmentação de imagens multiespectrais de ressonância magnética que
sejam ótimos segundo determinados critérios de fidelidade da imagem quantizada em
relação à imagem original ou determinadas medidas de validade de agrupamento;

7. Propor métodos dialéticos de segmentação para análise multiespectral de imagens de
ressonância magnética, visando fornecer condições objetivas e subjetivas para otimizar a
análise por parte do especialista.



4 CAPÍTULO 1 INTRODUÇÃO

1.2.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos deste trabalho são:

1. Propor um método de busca e otimização baseado na dialética materialista, usando ana-
logias geométricas para modelar matematicamente as categorias dialéticas, além de mé-
todos evolucionários como os algoritmos genéticos, a programação evolucionária e a
otimização por enxame de partículas, validando este métodopor meio da otimização de
funções padrão de teste;

2. Utilizar o Princípio da Máxima Entropia para gerar uma nova versão do método de busca
e otimização proposto e validar essa versão por meio da otimização de funções padrão
de teste, comparando-a com a versão canônica;

3. Propor métodos de segmentação baseados no método dialético de busca e otimização,
versão canônica e com entropia maximizada, desenvolvido neste trabalho que sejam óti-
mos segundo alguma medida de fidelidade da imagem quantizadaà imagem original ou
segundo alguma medida de validade do agrupamento e utilizaresses métodos na seg-
mentação de imagens multiespectrais sintéticas compostasde imagens de ressonância
magnética;

4. Propor a classificação multiespectral de imagens para auxiliar na avaliação do progresso
da doença de Alzheimer a partir da composição de uma imagem multiespectral sintética
cujas bandas correspondam às imagens ponderadas em difusãoda fatia em estudo, para
que o resultado da classificação seja uma alternativa ao mapade coeficientes de difusão
aparente na avaliação subjetiva efetuada pelo especialista;

5. Propor um novo método de classificação multiespectral baseado no Método Dialético
Materialista da Filosofia da Práxis e investigar sua aplicação à análise de imagens de
ressonância magnética ponderadas em difusão e de imagens funcionais;

6. Estudar as imagens funcionais de resonância magnética e seu emprego no mapeamento
funcional da atividade motora, tendo como estudo de caso imagens resultantes de um
experimento de identificação da região responsável pelos movimentos do dedo indicador
direito e da atenção visual direita;

7. Estudar os métodos clássicos de detecção de regiões de ativação em imagens funcionais,
estatísticos paramétricos e não paramétricos, utilizandouma abordagem de análise mul-
tiespectral de imagens como alternativa à abordagem baseada em sequências temporais
usualmente utilizada;

8. Propor novos métodos não paramétricos baseados na classificação não supervisionada
pelo método dialético objetivo, proposto neste trabalho, epor mapas auto-organizados,
buscando reduzir o problema de classificação multiespectral a um problema de classifi-
cação monoespectral quando possível, ou seja, reduzir o problema à análise de imagem
de banda única sempre que for possível.
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1.3 Metodologia

Para a construção tanto do método dialético de busca e otimização quanto do classificador
dialético propostos neste trabalho foi realizada uma extensa revisão bibliográfica contemplando
o histórico e as definições da concepção dialética da realidade ao longo da história. Após isso,
foi realizado um outro levantamento bibliográfico, só que desta vez contemplando os trabalhos
que tivessem buscado algum tipo de inspiração na dialética para resolver problemas específicos
ou elaborar modelos matemáticos e computacionais e métodosanalíticos.

A revisão bibliográfica também contemplou o estudo de métodos de computação evoluci-
onária, em especial os algoritmos genéticos, a programaçãoevolucionária e a otimização por
enxame de partículas, para elaboração do modelo matemáticoe computacional do método dia-
lético proposto. Depois foi estudado o Princípio da Máxima Entropia para avaliar o algoritmo
construído e refiná-lo, gerando mais uma versão do método dialético proposto. Os algoritmos
resultantes foram implementados na linguagem orientada a objetos Object Pascal.

O método dialético de busca e otimização, em sua versão canônica e com entropia maximi-
zada, construído a partir dos estudos anteriormente citados foi inicialmente testado usando 24
funções de teste (benchmark functions) que servem para emular diversas situações em proble-
mas de otimização, que no caso modelam problemas unimodais emultimodais, de baixa e alta
dimensionalidade, com e sem descontinuidades, para problemas uni-objetivo e multiobjetivo,
comumente utilizadas em diversos trabalhos de otimização.

O método dialético de busca e otimização foi então utilizadopara gerar métodos de seg-
mentação de imagens ótimos em função de determinados critérios ou objetivos, que podem ser
tanto índices de fidelidade da imagem quantizada resultanteda classificação quanto medidas de
validade de agrupamento. Para tanto, foram utilizadas 1086imagens multiespectrais sintéticas
de ressonância magnética com três bandas, compostas por 3258 imagens sagitais de 1 mm de
espessura, resolução de 1 mm3, ponderadas em densidade de prótons,T1 eT2, para um cérebro
humano normal, obtidas por um sistema tomográfico de ressonância magnética com níveis de
ruído de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%, e sem inomogeneidades de campo. Essas imagens foram
geradas pelo simulador BrainWeb [19, 20].

O trabalho também envolveu dois estudos de caso de aplicações do classificador dialético
objetivo usando imagens reais de ressonância magnética: análise anatômica de imagens ponde-
radas em difusão e detecção de regiões do córtex ativadas em imagens de ressonância funcional.
Foram utilizadas 80 imagens de ressonância magnética axiais ponderadas em difusão, ou seja,
4 volumes cerebrais de 20 fatias axiais cada, sendo um dessesvolumes composto por mapas
ADC, correspondentes a um paciente do sexo masculino, de 70 anos de idade, portador da
doença de Alzheimer. Essas imagens foram obtidas a partir dobanco de imagens clínicas do
Laboratório de Imagens de Ressonância Magnética do Departamento de Física da Universi-
dade Federal de Pernambuco, composto de imagens clínicas reais adquiridas de um tomógrafo
clínico de 1,5 T. As imagens funcionais foram fornecidas pelo Departamento de Física e pelo
Laboratório de Percepção Visual do Departamento de Psicologia da Universidade Federal de
Pernambuco, adquiridas a partir de um tomógrafo clínico de 1,5 T durante o ano de 2004, no
total de 60 imagens: 24 sob estímulo, 24 sem estímulo e 12 imagens de referência para corrigir
os efeitos de movimento.
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1.4 Organização do Trabalho

Este documento de tese está organizado da forma que segue:
O capítulo 2 apresenta noções básicas de ressonância magnética nuclear e do processo de

aquisição de imagens, discorrendo sobre os princípios físicos do fenômeno da ressonância mag-
nética nuclear, detecção de sinais de ressonância, sequências de pulsos, imagens ponderadas e
aplicações.

O capítulo 3 apresenta uma breve revisão das origens e do desenvolvimento do pensamento
dialético ao longo da histórica do conhecimento, apresentando suas raízes gregas e orientais e
seu desenvolvimento até o século XX, passando pelo advento da filosofia alemã do século XIX.
Em seguida, os principais conceitos, definições e categorias da dialética são apresentados. O
capítulo também discorre pelas tentativas de utilizar conceitos da dialética em problemas de
computação e engenharia e as propostas e ensaios de propostas para modelagem matemática e
computacional das categorias da dialética. Por fim, é apresentada a proposta de método dialé-
tico deste trabalho, com aplicações imediatas em problemasde reconhecimento de padrões.

O capítulo 4 apresenta uma adaptação do método dialético desenvolvido no capítulo 3 a
problemas de busca e otimização. Uma primeira adaptação é encapsulada no que se batizou de
versão canônica, enquanto uma segunda versão é gerada pela aplicação do Princípio da Máxima
Entropia à expressão de ajuste de pesos dos pólos dialéticos, partes integrantes fundamentais
de um sistema dialético.

Já o capítulo 5 apresenta os resultados da aplicação das versões canônica e com entropia
maximizada do método dialético de busca e otimização desenvolvido no capítulo 4 para oti-
mização de funções, mais especificamente para minimização de 24 funções de teste unimodais
e multi-modais, problemas uni-objetivo e multiobjetivo. Através da aplicação do método dia-
lético a um conjunto amplo de problemas modelados pelas funções de teste, busca-se avaliar
o comportamento geral do método dialético como método de otimização, para estimar suas
qualidades e fraquezas.

O capítulo 6 ilustra a adaptação do método dialético de buscae otimização a problemas
de reconhecimento de padrões, sendo utilizado esse método para encontrar os parâmetros de
um classificador baseado no mapa de k-médias que representemum método de segmentação
de imagens ótimo segundo determinados critérios objetivos, aqui apresentados como índices de
fidelidade da imagem quantizada à imagem original e medidas de validade de agrupamento. Os
resultados são gerados usando imagens sintéticas de ressonância magnética ponderadas emT1,
emT2 e em densidade de prótons formando imagens multiespectraissintéticas. Esses resultados
são comparados àqueles obtidos por meio do uso de outros classificadores, tais como o mapa
de k-médias clássico, o mapa auto-organizado de Kohonen e o mapafuzzyc-médias, em função
dos índices de fidelidade e das medidas de validade de agrupamento.

No capítulo 7 apresenta-se um estudo de caso de classificaçãomultiespectral de regiões
anatômicas em imagens de ressonância magnética ponderadasem difusão, analisando o de-
sempenho de diversos classificadores baseados em redes neurais, supervisionados e não super-
visionados, e do classificador dialétio objetivo. O intentoé mostrar que a utilização da clas-
sificação multiespectral baseada em redes neurais, em abordagens híbridas e no classificador
dialético objetivo permite o incremento de informação objetiva e subjetiva para o especialista,
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podendo servir como uma alternativa a técnicas comumente utilizadas na análise do progresso
de doenças neurodegenerativas como o mapa de coeficientes dedifusão aparentes, muito uti-
lizado na análise do progresso da doença de Alzheimer por imagens ponderadas em difusão.
Neste capítulo também se procura mostrar que o classificadordialético objetivo é a melhor
abordagem dentre as utilizadas neste trabalho, quando não se conhece o número de classes
estatisticamente significativas presentes na imagem, dadoque ele foi capaz de discernir entre
a substância branca e a substância cinzenta em imagens de difusão do cérebro, o que não se
considerava possível antes, uma vez que seus coeficientes dedifusão são muito próximos.

No capítulo 8 apresenta-se um estudo de caso na detecção de regiões de ativação em ima-
gens funcionais utilizando métodos estatísticos paramétricos, não paramétricos e o classificador
dialético objetivo. Foram utilizadas imagens sintéticas eimagens reais, obtidas a partir de um
experimento onde se desejava detectar as regiões de atividade neuronal responsáveis pela ati-
vidade motora do dedo indicador direito e pela percepção visual envolvida no experimento.
Embora tal experimento não tenha uma aplicação prática, devido ao fato de já se conhecer com
relativa precisão a região do córtex responsável pelas atividades de interesse, este experimento
se presta à validação de novas técnicas computacionais de detecção de regiões ativadas, como
as técnicas propostas neste trabalho, baseadas em abordagens monoespectrais e multiespectrais.

Por fim, no capítulo 9 são apresentadas as conclusões e comentadas as qualidades e as limi-
tações das abordagens propostas. Também são comentadas as perspectivas de trabalhos futuros
relacionados à pesquisa realizada, juntamente com as contribuições teóricas e práticas do au-
tor ao estado da arte dos métodos de inteligência computacional, da computação evolucionária
e da análise de imagens, realizadas durante o desenvolvimento deste trabalho e apresentadas
na forma de artigos completos em conferências internacionais, capítulos de livro e artigos em
periódicos internacionais.





CAPÍTULO 2

Imagens de Ressonância Magnética Nuclear

2.1 Introdução

O imageamento por ressonância magnética nuclear (MRI,Magnetic Resonance Imaging) é uma
disciplina relativamente nova no campo das ciências aplicadas, tendo como abordagens princi-
pais a aquisição de imagens de tecidos moles do corpo humano ede processos metabólicos que
ocupam uma posição chave nas ciências biomédicas [1].

As aplicações baseadas em imagens de ressonância magnéticanuclear (RMN, ou simples-
mente RM, ressonância magnética) têm crescido principalmente devido a fatores como a flexi-
bilidade e o poder da técnica de lidar com diversas propriedades teciduais e a relativa segurança
envolvida nos experimentos, dada a propriedade que tem a RM de ser não invasiva e de os cam-
pos magnéticos envolvidos tornarem possível o diagnósticoem indivíduos de quase todas as
idades [1].

Contudo, a grande promessa da RM é a sua contribuição para um maior entendimento do
corpo humano e de seus diversos sistemas, tanto no que tange àforma quanto à função, o que
está relacionado, respectivamente, à aquição de imagens anatômicas e funcionais.

2.2 Princípios de Ressonância Magnética

A ressonância magnética é um fenômeno encontrado em sistemas que possuem momento mag-
nético e momento angular. O termoressonânciaestá relacionado com o fato de um fenômeno
estar em sintonia com uma frequência natural do sistema magnético, que neste caso corres-
ponde à frequênciaω0 de precessão do momento magnético~µ em torno de um campo magné-
tico estático~B (ver figura 2.1) [21].

Quando~B = B0ẑ, o momento magnético~µ precessiona o vetor~B com velocidade angular
ω0 dada por:

ω0 = γB0, (2.1)

chamada defrequência de Larmor[21], onde o escalarγ é chamado defator giromagnéticoe
varia com o núcleo atômico, havendo também um fator giromagnético para o elétron [1].

O movimento de precessão do momento magnético~µ em torno do campo magnético está-
tico ~B é governado pela seguinte equação [1]:

d~µ
dt

= γ~µ ×~B. (2.2)

Um sistema como um núcleo atômico pode consistir em diversaspartículas acopladas de

9
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Figura 2.1 Movimento de precessão do momento magnético~µ em torno do campo magnético~B= B0ẑ,
com velocidade angularω0

maneira que tenha ummomento magnético total~µ e ummomento angular total~J, relacionados
como segue:

~µ = γ~J. (2.3)

Sabendo que~J = Jxx̂+Jyŷ+Jzẑ, a componentezdo momento angular é dada por:

Jz = mj h̄, (2.4)

ondeh̄ é a constante de Planck dividida pelo fator 2π . mj pode tomar os seguintes 2j + 1
valores:

mj = − j,− j +1, . . . , j −1, j, (2.5)

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

J2 = j( j +1)h̄2, (2.6)

onde

j = 0,
1
2
,1,

3
2
, . . . (2.7)

O momento angular total para sistemas atômicos e nucleares édado por:

~J =~L+~S, (2.8)

onde~L é omomento angular orbitale~Sé omomento angular de spin. Essas grandezas físicas
obedecem às seguintes relações, semelhantes às relativas ao momento angular total~J, para o
momento angular orbital~L = Lxx̂+Lyŷ+Lzẑde móduloL:

Lz = ml h̄, (2.9)

ml = −l ,−l +1, . . . , l −1, l , (2.10)

L2 = l(l +1)h̄2, (2.11)
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e para o momento angular despin~S= Sxx̂+Syŷ+Szẑ de móduloS:

Sz = msh̄, (2.12)

ms = −s,−s+1, . . . ,s−1,s, (2.13)

S2 = s(s+1)h̄2, (2.14)

onde os números quânticosl espodem assumir os seguintes valores:

l = 0,
1
2
,1,

3
2
, . . . , (2.15)

s= 0,
1
2
,1,

3
2
, . . . (2.16)

Para um núcleo atômico, o momento angular orbital~L é nulo. Assim,~J = ~S, o que resulta
em:

Jz = msh̄. (2.17)

O valor que o número quântico despin spode assumir para um determinado núcleo atômico
é governado pelas seguintes regras [22]:

• Núcleos com número de massa ímpar possuemspinsemi-inteiro.

• Núcleos com número de massa par e número de prótons par temspinnulo.

• Núcleos com número de massa par mas número de prótons ímpar possuemspin inteiro.

Para os núcleos1H, 13C e31P,s= 1
2 e tais sistemas despinrecebem o nome de sistemas de

spin-1
2.

Em um sistema magnético com~B = B0ẑ, a energia potencial magnéticaU é dada por:

U = −~µ ·~B = −µzB0 = −γmsh̄B0. (2.18)

O que equivale a dizer que o sistema pode assumir 2s+1 níveis de energia possíveisE(ms).
O núcleo de hidrogênio, chamdo usualmente apenas de próton,é o núcleo mais utilizado

em aplicações envolvendo imagens de RM, sendo o padrão em aplicações clínicas.
O número quântico despin sdo próton é dado pors= 1

2, resultandoms = ±1
2. Assim, em

um sistema de imagens de ressonância de prótons, tem-se 2 níveis possíveis de serem assumidos
pelo sistema (ver figura 2.2):

E(ms =
1
2
) = −1

2
γh̄B0 (2.19)

e

E(ms = −1
2
) =

1
2

γh̄B0, (2.20)

ondeE(ms = 1
2) corresponde à precessão de~µ no sentido de~B (nível de energia mais baixo,

spin paralelo), enquantoE(ms = −1
2) está associado à precessão no sentido oposto ao de~B

(nível de energia mais alto,spinantiparalelo), como se pode ver nas figuras 2.3 e 2.4.
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Figura 2.2 Níveis possíveis de energia para um sistema despin1/2

Figura 2.3 Spinparalelo a~B
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Figura 2.4 Spinantiparalelo a~B

A magnitude da energia de uma transição de níveis no sistema édada por:

∆E = E(ms = −1
2
)−E(ms =

1
2
) = γh̄B0 = h̄ω0. (2.21)

Assim, a frequência de absorção ou de emissão de umquantumde energia do sistema é a
frequência de Larmorω0. Logo, para mudar o movimento de precessão de~µ de paralelo para
antiparalelo a~B, é preciso fornecer ao sistema umquantumde energia∆E de frequência angular
ω0. Essesquantade energia∆E são fornecidos ao sistema a partir da aplicação de um campo
magnético de rádio-frequência~B1, transversal ao campo magnético estático~B e oscilando na
frequência de Larmor.

Em um sistema macroscópico, as interações dospindos prótons com os átomos vizinhos le-
vam a importantes modificações no seu comportamento. Os campos locais mudam a frequência
de precessão dospine o próton pode trocar energia com a vizinhança [1].

Assim, é preciso introduzir o conceito de momento magnéticolocal por unidade de volume,
ouvetor magnetizaçãono volumeV de posição~r variante no tempot, ~M(~r, t), comNs spinsno
volumeV, dado por:

~M =
1
V

Ns

∑
i=1

~µi . (2.22)

Sabendo que a quantidade despinsparalelos a~B = B0ẑ, dado porN+, excede a população
despinsantiparalelosN− da forma que segue:

N+−N− ≈ Ns
γh̄B0

2kBTs
, (2.23)
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Figura 2.5 Movimento de precessão da magnetização resultante~M em torno de~B = B0ẑ

a magnetização de equilíbrioM0 resultante do excesso despinsparalelos e no sentido de~B =
B0ẑ é dada por [21]:

M0 =
ρ0γ2h̄2

4kBTs
B0, (2.24)

ondeρ0 = Ns/V é adensidade de spins, ou número de prótons por unidade de volume;kB é a
constante de Boltzmann eTs é a temperatura.

2.2.1 Dinâmica da Magnetização

Considerando que não há interação entre os prótons, a expressão que governa a dinâmica da
magnetização do sistema é extraída da seguinte expressão, por sua vez obtida da equação 2.2
[22]:

1
V

Ns

∑
i=1

d~µi

dt
=

1
V

γ
Ns

∑
i=1

~µi ×~B, (2.25)

resultando
d~M
dt

= γ ~M×~B. (2.26)

A figura 2.5 mostra o movimento de precessão da magnetização~M em torno do campo
magnético~B.

Resolvendo a equação diferencial para~B = B0ẑ, sabendo que~M(t) = Mx(t)x̂+ My(t)ŷ+
Mz(t)ẑ, têm-se as seguintes soluções [1]:







Mx(t) = Mx(0)cosω0t +My(0)sinω0t
My(t) = My(0)cosω0t −Mx(0)sinω0t
Mz(t) = Mz(0)

. (2.27)

Para facilitar a descrição de experimentos de ressonância magnética, utiliza-se osistema de
coordenadas girantes, ou simplesmentereferencial girante. Assim, a magnetização~M(t) será
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expressa no referencial girante como

~M(t) = Mx′(t)x̂
′+My′(t)ŷ

′+Mz′(t)ẑ
′, (2.28)

onde






x̂′ = x̂cosω0t− ŷsinω0t
ŷ′ = x̂sinω0t + ŷcosω0t
ẑ′ = ẑ

, (2.29)

que resulta, para o referencial girante:

~M(t) = Mx(0)x̂′+My(0)ŷ′+Mz(0)ẑ. (2.30)

Para simplificar as expressões e facilitar o entendimento dadinâmica de~M, pode-se repre-
sentar a magnetização~M apenas por sua componente estáticalongitudinal, ~M|| = Mzẑ, e por

sua componente dinâmicatransversal, ~M⊥, de modo que~M = ~M||+ ~M⊥, onde

~M⊥ = Mxx̂+Myŷ = Mx′ x̂
′ +My′ ŷ

′. (2.31)

2.2.2 Pulso de Rádio-Frequência

A aplicação do pulso de rádio-frequência (RF)~B1 = B1x̂′, ondeB1 ≪ B0, ao sistema despins
durante um intervalo de tempoτp, gera uma deflexãoα da magnetização~M com o eixoz, no
referencial girante, igual a:

α =

∫ τp

0
ω1(t)dt =

∫ τp

0
γB1(t)dt, (2.32)

ondeω1(t) = γB1(t) é a velocidade angular de deflexão de~M em relação ao eixoz. No caso de
um pulso de RF retangular, ou seja,B1(t) = B1 para 0≤ t ≤ τp, tem-se:

α = γB1τp. (2.33)

Durante a aplicação do pulso de RF, a magnetização~M obedece à seguinte dinâmica, igno-
rando os efeitos das interações entre cadaspine seu vizinho e entre cadaspine toda a rede de
spins(ver figura 2.6):







Mx′(t) = 0
My′(t) = M0sinω1t
Mz(t) = M0cosω1t

, (2.34)

para 0≤ t ≤ τp.
Os pulsos de RF são utilizados na composição dassequências de pulsos, responsáveis pela

varredura da amostra, buscando coletar os sinais de cada elemento de volume da amostra, para
posterior montagem da imagem correspondente.
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Figura 2.6 Magnetização~M no referencial girante, no instante imediatamente após o desligamento do
pulso de RF deα radianos

2.2.3 Equações de Bloch

Imediatamente após a aplicação do pulsoα, ou seja, do pulso de RF~B1 = B1(t)x̂′ durante
um intervalo de tempoτp de modo que a magnetização~M sofra uma deflexão deα radianos
em relação ao eixoz, a magnetização~M passa a sofrer a influência das interações entre cada
spin e seu vizinho e entre cadaspine toda a rede despinsda amostra. À primeira interação
dá-se o nome deinteração spin-spin, e à segunda,interação spin-rede. Essas interações são
caracterizadas por duas constantes de tempo,T2 eT1, respectivamente, chamadas detempos de
relaxação.

Assim, considerando-se a influência das interações entre osspinsna amostra, após a apli-
cação do pulso de RF~B1 = B1x̂′, tem-se a seguinte dinâmica para a magnetização~M [1, 22]:

d~M
dt

= γ ~M×~B+
1
T1

(M0−Mz)ẑ−
1
T2

(Mxx̂+Myŷ). (2.35)

A esta equação dá-se o nome deequação de Bloch. É uma equação de natureza empírica
[1].

Durante a aplicação do pulso de RF, a magnetização sofre o efeito tanto do campo magné-
tico estático quanto do campo de RF, de forma que~B = B0ẑ+B1x̂′. Entretanto, como o tempo
de duração do pulso,τp, é quase sempre desprezível em relação aos demais tempos envolvidos,
só interessa resolver a equação 2.35 para tempost após o desligamento do pulso de RF, ou seja,
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para~B = B0ẑ. Assim, tem-se a seguinte solução:






Mx(t) = e−t/T2(Mx(0)cosω0t +My(0)sinω0t)
My(t) = e−t/T2(My(0)cosω0t−Mx(0)sinω0t)
Mz(t) = Mz(0)e−t/T1 +M0(1−e−t/T1)

, (2.36)

onde






Mx(0) = M0sinα cosφ0
My(0) = M0sinα sinφ0

Mz(0) = M0cosα
, (2.37)

φ0 é a fase inicial de precessão após o desligamento do pulso de RF.
Considerando a expressão da magnetização em suas componentes longitudinal e transver-

sal, a equação de Bloch assume a seguinte forma [1]:

d~M
dt

= γ ~M×~B+
1
T1

(M0−Mz)ẑ−
1
T2

~M⊥. (2.38)

O móduloM⊥ da componente transversal da magnetização~M⊥ passa então a obedecer à
seguinte expressão:

M⊥(t) = e−t/T2M⊥(0), (2.39)

onde
M⊥ =

√

M2
x +M2

y . (2.40)

As figuras 2.7 e 2.8 mostram as curvas de relaxação transversal e longitudinal, respecti-
vamente. Ao sinal recebido pela bobina de recepção, induzido pela magnetização transversal
M⊥(t), após o desligamento do pulso de RF, dá-se o nome dedecaimento livre de indução
(FID, Free Induction Decay) [23]. A figura 2.9 mostra o FID resultante da aplicação de um
pulso de RF deπ/2.

Na prática, o módulo da componente transversal da magnetização,M⊥, obedece à seguinte
expressão [22, 1]:

M⊥(t) = e−t/T∗
2 M⊥(0) = e−t/T ′

2e−t/T2M⊥(0), (2.41)

ondeT∗
2 é otempo de relaxação transversal efetivo, função do tempo de relaxaçãospin-spin, T2,

modulado pela relaxação transversal devida às inomogeneidades locais do campo magnético,
T ′

2, da forma que segue:
1

T∗
2

=
1
T2

+
1
T ′

2
, (2.42)

ondeT ′
2 > T2. Na ausência total de inomogeneidades locais no campo magnético, T ′

2 ≫ T2.

2.2.4 Detecção de Sinal

Nos sistemas de RM, após o desligamento do pulso de RF, o sinalde ressonância começa a ser
detectado. O fluxo magnéticoΦ(t) na bobina de recepção do sistema, transversal ao eixoz do
campo magnético estático, é dado por [22]:

Φ(t) =
∫

Vs

~Br(~r) · ~M(~r, t)d~r, (2.43)
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Figura 2.7 Magnetização transversalMxy(t) = M⊥(t) paraM⊥(0) = M0

Figura 2.8 Magnetização longitudinalMz(t) paraMz(0) = 0
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Figura 2.9 Exemplo de FID resultante de um pulso de RF deπ/2 radianos

onde~Br(~r) é o campo magnético recebido pela bobina de recepção após o desligamento do
pulso de RF;Vs é o volume total da amostra;~M(~r, t) é a magnetização no elemento de volume
(voxel) ∆Vs de posição~r = (x,y,z) da amostra.

Pela lei de indução de Faraday, a tensão induzida na bobina,V(t), é dada por:

V(t) = −∂Φ
∂ t

= − ∂
∂ t

∫

Vs

~Br(~r) · ~M(~r, t)d~r. (2.44)

Como o campo magnético recebido pela bobina,~Br = Br,xx̂+Br,yŷ+Br,zẑ, não varia com o
tempo, tem-se:

V(t) = −
∫

Vs

~Br(~r) ·
∂ ~M(~r, t)

∂ t
d~r. (2.45)

Considerando a variação da componente longitudinal de~M muito mais lenta do que a da
componente transversal, poisT2 ≪ T1 [22, 1, 21], tem-se:

V(t) = −
∫

Vs

[

Br,x(~r)
∂Mx(~r, t)

∂ t
+Br,y(~r)

∂My(~r, t)

∂ t

]

d~r, (2.46)

pois∂Mz/∂ t ≈ 0 parat ≪ T1.
Logo, a tensão induzidaV(t) varia apenas com a magnetização transversal, já que apenas

Mx eMy são variantes no tempo.
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Para facilitar a solução e simplificar a notação, pode-se resolver a equação para um único
voxelde posição~r. Assim, considerando as soluções das equações de Bloch da equação 2.36 e
que a frequência de ressonância novoxelé ω = ω0 +∆ω, devido a variações no campo mag-
nético estático (inomogeneidades), ou seja,~B = (B0+∆B)ẑ, chega-se às seguintes expressões:

{

Mx(t) = e−t/T2M⊥(0)cos(ωt +φ0)

My(t) = e−t/T2M⊥(0)sin(ωt +φ0)
,

ondeφ0 é a fase inicial após o pulso de RF, ou seja, tanφ0 = My(0)/Mx(0). Comoω ≫ 1/T2 e
ω0 ≫ ∆ω, obtém-se:

∂Mx

∂ t
= −ωe−t/T2M⊥(0)sin(ωt +φ0),

∂My

∂ t
= ωe−t/T2M⊥(0)cos(ωt +φ0).

Fazendo~Br = ~Br,⊥ +Br,zẑ, onde

~Br = Br,xx̂+Br,yŷ,

Br,x = Br,⊥cosφB,

Br,y = Br,⊥sinφB,

e φB é a fase de~Br tal queφB = 0 para~Br alinhado com a bobina de recepção no eixox, onde
tanφB = Br,y/Br,x, calculando a expressão:

∆V = −Br,x
∂Mx

∂ t
−Br,y

∂My

∂ t
,

tem-se:

∆V(t) = ω0e−t/T2Br,⊥M⊥(0) [cosφBsin(ωt +φ0)−sinφBcos(ωt +φ0)] .

Simplificando:

∆V(t) = ω0e−t/T2Br,⊥M⊥(0)ℜ{e− j(ωt+φ0−φB)}.

Assim, para toda a amostra:

V(t) = ω0

∫

Vs

e−t/T2(~r)Br,⊥(~r)M⊥(~r,0)ℜ{e− j(ω(~r)t+φ0(~r)−φB(~r))}d~r, (2.47)

onde
ω(~r) = ω0 +∆ω(~r). (2.48)

Outra forma possível para a tensão induzidaV(t) é:

V(t) = ω0

∫

Vs

e−t/T2(~r)Br,⊥(~r)M⊥(~r,0)ℑ{e− j(ω(~r)t+φ0(~r)−φB(~r))}d~r. (2.49)
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Após passar por uma etapa de demodulação em amplitude e considerando os dois canais
possíveis, obtém-se a seguinte expressão para o sinalS(t) no domínio dos números complexos
[1]:

S(t) = ω0

∫

Vs

e−t/T2(~r)Br,⊥(~r)M⊥(~r,0)e− j(∆ω(~r)t+φ0(~r)−φB(~r))d~r. (2.50)

Caso a bobina de transmissão seja suficientemente uniforme,a faseφ0 passa a não depender
da posição~r. Caso o mesmo se dê com a bobina de recepção, o que é razoável, uma vez que
o mais comum é que a mesma bobina ora seja utilizada para transmissão, ora para recepção,
o campo magnético recebido~Br e sua faseφB também passam a ser independentes da posição
~r. Assim, o sinal passa a ser representado pela seguinte expressão, anulando as fasesφ0 e φB

[23, 22, 1]:

S(t) = ω0Br,⊥

∫

Vs

e−t/T2(~r)M⊥(~r,0)e− j∆ω(~r)td~r. (2.51)

Para tempos muito curtos (aquisições rápidas),t ≪ T2, o que resulta na expressão aproxi-
mada:

S(t) = ω0Br,⊥

∫

Vs

M⊥(~r,0)e− j∆ω(~r)td~r. (2.52)

Mas como a magnetização de equilíbrio para ovoxelde posição~r é dada por, a partir da
equação 2.24:

M⊥(~r,0) = M0(~r) =
γ2h̄2B0

4kBTs
ρ0(~r), (2.53)

ondeρ0(~r) é a densidade despinsna posição~r, o sinal complexo demodulado S(t) pode ser
expresso por:

S(t) =
∫

Vs

ρ(~r)e− j∆ω(~r)td~r, (2.54)

ondeρ(~r) é adensidade de spins efetiva, definida da forma que segue:

ρ(~r) = ω0Br,⊥M0(~r) =
γ3h̄2B2

0Br,⊥
4kBTs

ρ0(~r). (2.55)

2.3 Imagens de Ressonância Magnética

Em um sistema de imagens de RM, inomogeneidades controladassão introduzidas no campo
magnético estático para permitir a seleção dos sinais de determinados voxels e, dessa forma,
tornar possível a construção de uma imagem a partir da decomposição do sinal adquirido em
sinais de frequências e fases variadas. Isso é possível pelaintrodução degradientes lineares
[2, 1].

Os gradientes são campos magnéticos variantes no espaço de maneira que, quando adi-
cionados ao campo magnético estáticoB0ẑ, o campo resultante ausente de pulso de RF,~B =
B(~r, t)ẑ, seja tal que:

B(~r, t) = B0+ ~G(t) ·~r, (2.56)

onde
~G(t) = Gx(t)x̂+Gy(t)ŷ+Gz(t)ẑ (2.57)
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de forma que
∂B
∂x

= Gx(t), (2.58)

∂B
∂y

= Gy(t), (2.59)

e
∂B
∂z

= Gz(t). (2.60)

Logo, para um sistema com gradientes:

∆B(~r, t) = Gx(t)x+Gy(t)y+Gz(t)z, (2.61)

o que resulta:
∆ω(~r, t) = ∆ω(x,y,z, t) = γ [Gx(t)x+Gy(t)y+Gz(t)z] . (2.62)

Como a densidade despinsefetiva é idealmente nula paravoxelsonde não há amostra, os
limites da integral na expressão do sinal (equação 2.54) podem se estender a todo o espaço. A
expressão do sinalS(t) se torna então [2, 1]:

S(t) =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
ρ(x,y,z)e− jφ(x,y,z,t)dxdydz, (2.63)

onde

φ(x,y,z, t) = γ
∫ t

0

[

Gx(t
′)x+Gy(t

′)y+Gz(t
′)z
]

dt′. (2.64)

2.3.1 Equação da Imagem

Uma tática muito útil para reduzir a complexidade dos problemas envolvendo imagens de RM
é expressar o sinal adquirido em função das coordenadask. Esse processo é chamado detrans-
formação para o espaço k. Assim, a partir da equação 2.63 chega-se à expressão do sinal em
função das coordenadask:

S(kx,ky,kz) =
∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
ρ(x,y,z)e− j2π(kxx+kyy+kzz)dxdydz, (2.65)

onde

kx =
γ

2π

∫ t

0
Gx(t

′)dt′ (2.66)

é acodificação de frequência,

ky =
γ

2π

∫ t

0
Gy(t

′)dt′ (2.67)

é acodificação de fasee

kz =
γ

2π

∫ t

0
Gz(t

′)dt′ (2.68)

é aseleção de fatias.
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Na prática é comum se utilizar a seguinte terminologia para os gradientes:Gx = GR é
o gradiente de leitura(Reading, R); Gy = GPE é o gradiente de codificação de fase(Phase
Encoding, PE); eGz = GSSé ogradiente de seleção de fatia(Slice Selecting, SS).

Pode-se perceber da equação 2.65 queS(kx,ky,kz) e ρ(x,y,z) são pares de Fourier de três
dimensões. Logo, aequação da imagem 3Dé dada por:

ρ(x,y,z) =
1

(2π)3

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
S(kx,ky,kz)e

j2π(kxx+kyy+kzz)dkxdkydkz. (2.69)

Nos métodos de aquisição de imagens 2D, a cada variação dekz são variadoskx e ky de
forma a produzir a imagem 2Dρ(x,y) da fatiaz. Somente após montada a imagem da fatiaz
passa-se à imagem da fatiaz+∆z. kz é incrementado a cada pulso positivo emGz(t). Para esses
métodos, utiliza-se aequação da imagem 2D, definida como segue:

ρ(x,y) =
1

(2π)2

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
S(kx,ky)e

j2π(kxx+kyy)dkxdky, (2.70)

onde

S(kx,ky) =
∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
ρ(x,y)e− j2π(kxx+kyy)dxdy. (2.71)

A resolução da imagem, ou campo de visão(FOV, Field of View), é dada por, para cada
dimensão:

FOVx =
1

∆kx,max
, (2.72)

FOVy =
1

∆ky,max
, (2.73)

FOVz =
1

∆kz,max
, (2.74)

onde∆kx,max, ∆ky,max e ∆kz,max são os passos máximos efetuados pela sequência de pulsos ao
percorrer o espaçok nas dimensõeskx, ky ekz, respectivamente.

A figura 2.10 mostra um diagrama simplificado de um sistema de aquisição de imagens de
ressonância magnética composto pelos seguintes elementos: (a) o magneto, responsável pela
geração do campo magnético estático~B = B0ẑ; (b) as bobinas de gradiente e seus amplificado-
res; (c) a bobina de transmissão e recepção de RF e seu amplificador; (d) a estação de trabalho
para controle do sistema e visualização das imagens; (e) o console, interface entre a estação de
trabalho e os amplificadores e as bobinas, para codificar as sequências de pulsos e capturar o
sinal de RF recebido pela bobina de RF, permitindo a montagemda imagem pela estação de
trabalho.

2.3.2 Sequências de Pulsos

Em linhas gerais, as sequências de pulsos são sequências dossinais de RF e dos gradientes
Gx(t), Gy(t) e Gz(t) de forma a preencher o espaçok e assim montar o sinalS(kx,ky) (caso
2D) a partir do qual será montada a imagemρ(x,y). Como não é possível percorrer todo o
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Figura 2.10 Diagrama simplificado de um sistema de imagens de RM
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espaçok, as sequências passam a corresponder a determinadas trajetórias no espaçok, resul-
tando em imagenŝρ(x,y), aproximações da imagemρ(x,y), cujo contraste é, por conseguinte,
dependente da sequência de pulsos aplicada.

Existem diversas sequências de pulsos, havendo aplicaçõesdiversas, uma vez que essas
sequências destacam propriedades físicas interessantes da amostra. O projeto de sequências de
pulsos para obtenção de imagens é uma área em pleno desenvolvimento [22, 1]. Neste trabalho
são apresentadas apenas duas sequências de pulsos, a sequência SE e aEPI, utilizadas para
aquisição das imagens utilizadas nos estudos de caso deste trabalho.

2.3.2.1 Sequência SE

A sequênciaeco de spin(Spin Echo, SE) é a mais simples e intuitiva de todas. Nesta sequência,
uma vez tendo-se selecionado a fatia definindokz e, para cadaky, umkx, de forma a percorrer
uma versão segmentada do planok [1], como mostrado na figura 2.11.

A figura 2.12 mostra a sequência de pulsos. A seta de cima para baixo sobre o gradiente
Gy indica queky é decrementado do valor mais positivo ao mais negativo, a cada passo, cada
vez quekx é totalmente varrido. A linha ADC (Analog-Digital Converter) representa a ação do
conversor analógico-digital após a bobina receptora ao longo do tempo: o sinal é amostrado no
centro do pulso positivo indicado na linha, equivalente a umintervalo de tempoTE, denominado
detempo de eco, após a aplicação do pulso deπ/2.

Versões da sequência eco despinsão utilizadas para a aquisição de imagens ponderadas em
difusão [1].

2.3.2.2 Sequência EPI

A sequência de imageamento ecoplanar, ou simplesmente EPI (Echo Planar Imaging), é utili-
zada para a obtenção de imagens funcionais. Ela consiste em,uma vez selecionada a fatiakz,
varrer continuamente o espaçok no eixokx, para cada passo deky, após a aplicação do pulso
de RF deπ/2, seguindo a trajetória mostrada na figura 2.13. Assim, tendo-se selecionado uma
fatia, ou seja, dadokz, para cadaky, é lida continuamente toda uma linha, portanto todos os
valores dekx [2, 1].

A figura 2.14 mostra a sequência de pulsos. A seta para cima no gradienteGy indica que
ky é incrementado de seu valor mais negativo ao mais positivo. Os pulsos positivos e negativos
deGx permitem a varredura dekx, da esquerda para a direita e da direita para a esquerda, nesta
ordem, como mostrado na figura 2.13. Assim, em cada pulso do gradienteGx varre-se uma
linha inteira do planok. Os pulsos de baixa amplitude emGy incrementamky, permitindo a
varredura de baixo para cima.

2.3.3 Aplicações

As sequências de pulsos geram diferentes imagens tomográficas, evidenciando diferentes pro-
priedades físicas da amostra e, por conseguinte, têm diversas aplicações. Neste texto são apre-
sentas apenas as aplicações emimagens de difusãoe emimagens funcionais, por estarem rela-
cionadas com os estudos de caso efetuados neste trabalho.
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Figura 2.11 Cobertura do planok para um determinadokz pela sequência de pulsos SE
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Figura 2.12 Sequência de pulsos SE

Figura 2.13 Cobertura do planok para um determinadokz pela sequência de pulsos EPI
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Figura 2.14 Sequência de pulsos EPI

2.3.3.1 Imagens de Difusão

As imagens de ressonância magnética ponderadas em difusão,ou simplesmente imagens de di-
fusão, são imagens de ressonância baseadas no movimento aleatório dos prótons nas amostras.
Sua aplicação clínica consiste no fato de que a difusão de prótons no cérebro é diminuída em
regiões ocupadas por cistos, isquemias, necroses, tumorese outras patologias [24, 25].

A aquisição de imagens ponderadas em difusão é efetuada por meio da sequência de pulsos
Stejskal-Tanner, uma sequência derivada da sequência SE [1], como mostrado na figura 2.15.

Na sequência Stejskal-Tanner são introduzidas perturbações no gradienteGz(t) após a sele-
ção da fatia, na forma de pulsos negativos de amplitudeG, de larguraδ , no instante∆/2 antes
do pulso de RF deπ radianos e no instante∆/2 após o pulso deπ , o que provoca uma defa-
sagem dosspinstão grande quanto for a sua mobilidade. Assim, a magnetização transversal
tem seu valor diminuído, resultando na seguinte expressão para a imagem novoxelde posição
(x,y):

ρ̂(x,y) = ρ0(x,y)e
−TE/T∗

2 (x,y)e−bD(x,y), (2.75)

ondeD(x,y) é ocoeficiente de difusão de spinsno voxelde posição(x,y) e b é oexpoente de
difusão, definido pela expressão [1]:

b =
1
3

γ2G2T3
E . (2.76)

Logo, nosvoxelsonde a difusão despinsé maior, a intensidade da imagem é menor. Por-
tanto, em imagens ponderadas em difusão, as regiões do cérebro ocupadas por patologias que
diminuem a mobilidade despinsserão representadas porpixelsde maior brilho, considerando
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Figura 2.15 Sequência de pulsos SE Stejskal-Tanner

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

2.3.3.2 Imagens Funcionais e o Efeito BOLD

As imagens funcionais de RM são, na maioria das aplicações, obtidas a partir do efeito denível
dependente da oxigenação do sangue(Blood Oxygenation Level Dependent, BOLD). Nesta
técnica, o contraste das imagens é dependente da variação dataxa de oxi-hemoglobina ou de
desoxi-hemoglobina em vasos sanguíneos que acompanha a atividade neural [2].

O aumento do fluxo de sangue em regiões do cérebro que se tornamativas parece ser uma
consequência do aumento de utilização de energia nas sinapses, apesar de ainda não se conhe-
cer que processos influenciam nessas mudanças metabólicas.Porém, não parece existir uma
relação simples entre o aumento do consumo de energia devidoà atividade neural e o aumento
do fluxo de sangue [2].

SejaNox o número de moléculas de oxi-hemoglobina;Ndeox, o número de moléculas de
desoxi-hemoglobina;N0 = Nox + Ndeox, o total de moléculas de oxi-hemoglobina e desoxi-
hemoglobina;∆φα , a variação relativa do fluxo de sangue; e∆φβ , a taxa metabólica cerebral,
ou seja, a taxa de utilização de oxigênio pelo cérebro, a saturação fracional de oxigênio no
sangue,Y, é dada por [1]:

Y = 1− Ndeox

N0
. (2.77)
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Sabendo que a variação de moléculas de desoxi-hemoglobina édada por:

∆Ndeox=
∆φβ −∆φα

1+∆φα
Ndeox, (2.78)

a variação da saturação fracional de oxigênio no sangue,∆Y, é definida pela expressão:

∆Y = −∆Ndeox

N0
, (2.79)

equivalente a:

∆Y =
∆φα −∆φβ

1+∆φα
(1−Y). (2.80)

Uma vez que a utilização de oxigênio pelo cérebro não varia significativamente,∆φβ ≈ 0,
o que resulta [1]:

∆Y =
∆φα

1+∆φα
(1−Y). (2.81)

Utilizando uma sequência de pulsos baseada na sequência ecode spin, como a sequência
EPI, as imagens obtidas são da seguinte forma:

ρ̂(x,y) = e−TE/T∗
2 (x,y)ρ0(x,y) = e−TER∗

2(x,y)ρ0(x,y), (2.82)

para

R∗
2 = R∗

2,0 +∆φα(1−Y)+(1+∆φβ )(1−Y)2, (2.83)

ondeT∗
2 = 1/R∗

2; T∗
2,0 = 1/R∗

2,0 é o tempo de relaxação transversal para o sangue em repouso;
TE é o tempo de eco, um parâmetro da sequência de pulsos [1].

Uma variação∆Y(x,y) na saturação de oxigênio em um determinadovoxelde posição(x,y)
resulta em uma variação relativa do sinal nesse mesmovoxeligual a:

∆ρ̂(x,y)
ρ̂(x,y)

= [2(1−Y(x,y))−∆φα(x,y)]∆Y(x,y). (2.84)

Para uma saturação de oxigênio típicaY = 55%, caso ocorra um aumento de∆φα = 50%
no fluxo de sangue em uma determinada região do cérebro, a saturação de oxigênio correspon-
dente a esse elemento de volume aumentará em∆Y = 15%, gerando uma variação de 6% na
intensidade do sinal [1]. Tipicamente, quando ocorre uma ativação de uma determinada região
do cérebro, o sinal dovoxelcorrespondente aumenta de 1% a 5% [6].

Uma vez que o incremento do nível do sinal nosvoxelsativados é muito baixo, da ordem
do ruído, são utilizados métodos estatísticos e métodos baseados em Inteligência Computati-
onal para detectar as regiões ativadas a partir de diversas imagens de todo o volume cerebral,
adquiridas com o paciente sob estímulo e em repouso.
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2.4 Conclusão

Este capítulo apresentou a teoria básica da obtenção de imagens por ressonância magnética,
descrevendo de forma relativamente sucinta os princípios físicos da ressonância magnética nu-
clear, bem como a aquisição de imagens 2D e 3D, os tipos de imagens e de sequências de
pulsos, dando um enfoque especial nas sequências SE e EPI, utilizadas nos estudos de caso
deste trabalho.

As imagens de ressonância magnética vêm tomando um espaço cada vez maior como téc-
nica não invasiva de diagnóstico por imagem, tendo também umimportante papel no desenvol-
vimento das ciências cognitivas, em particular no mapeamento funcional do cérebro através do
emprego das imagens de ressonância funcional.

Contudo, pode-se afirmar que a extração de informação de imagens de ressonância ainda
não é otimizada por motivos diversos, dentre eles a ausênciade ferramentas de auxílio ao
diagnóstico acessíveis aos especialistas e a relativa deficiência da formação desses mesmos
especialistas no que se refere ao domínio das técnicas de imagens [26].

O emprego de técnicas da Inteligência Computacional e o desenvolvimento de sistemas
computacionais de análise de imagens de apoio à decisão e de baixo custo pode incrementar a
extração de informação na análise das imagens, consequentemente aumentando a qualidade dos
exames e dos diagnósticos efetuados, por exemplo. Este é um dos objetivos perseguidos nesta
pesquisa, cujos resultados empregando análise multiespectral de imagens utilizando as ferra-
mentas de Inteligência Computacional propostas neste trabalho são abordados nos capítulos
que seguem.





CAPÍTULO 3

A Concepção Dialética da Realidade

3.1 Introdução

A concepção dialética da realidade é um tipo de método filosófico investigativo para analisar
processos presentes na natureza e em sociedades humanas. Suas origens estão conectadas às
filosofias das antigas civilizações da Grécia, da China e da Índia e estão fortemente relaciona-
das ao pensamento de Heráclito, Platão, e às filosofias de religiões como o Confucionismo, o
Budismo e a Escola Zen [10].

Como um método geral de análise, a dialética tem experimentado um progresso conside-
rável devido ao desenvolvimento da filosofia alemã do século XIX, com a dialética de Hegel,
e do século XX, com os trabalhos de Marx, Engels, Gramsci e Lukàcs. Todos esses filóso-
fos produziram trabalhos fundamentais a respeito da dinâmica das contradições na natureza e
nas sociedades baseadas em classes sociais, dando origem a oque se convencionou chamar de
Materialismo Histórico [27, 28, 29, 30, 31, 32].

O método dialético do Materialismo Histórico é uma ferramenta para o estudo de sistemas
que leva em conta a dinâmica de suas contradições como processos dinâmicos com fases in-
tercaladas deevoluçãoe crise revolucionária. Isso tem inspirado a concepção de um método
computacional inteligente evolutivo para classificação que seja capaz de resolver problemas
comumente resolvidos por abordagens baseadas em redes neurais e algoritmos genéticos.

A maioria dos paradigmas de Computação Inteligente, particularmente redes neurais, com-
putação evolucionária e algoritmos de inspiração cultural, são baseados em algum tipo de teo-
ria voltada a aplicações gerais, embora na prática sejam bastante incompletas; como ilustração,
têm-se os seguintes fatos: as abordagens baseadas em redes neurais se apóiam sobre determi-
nados modelos do cérebro; já a computação evolucionária é baseada na Teoria da Evolução de
Darwin e em seus desenvolvimentos posteriores; por sua vez,algoritmos de inspiração cultu-
ral são baseados no estudo de populações, tais como os algoritmos baseados em colônias de
formigas.

Contudo, é importante salientar que não é necessário fazer uso de uma teoria completa e
de uso geral para se conceber algoritmos nela inspirados. Aliás, se fosse necessário uma teo-
ria completa para tanto, esta seria uma tarefa praticamenteimpossível. Por exemplo, as redes
neurais utilizam um modelo de neurônio bastante conhecido,embora reconhecidamente incom-
pleto [33, 8]. Esta seria uma forte razão para se investigar ouso de Filosofia como uma fonte de
inspiração para o desenvolvimento de métodos e modelos computacionais inteligentes para se-
rem aplicados em diversas áreas, tais como classificação nãosupervisionada e reconhecimento
de padrões, por exemplo.

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

33



34 CAPÍTULO 3 A CONCEPÇÃO DIALÉTICA DA REALIDADE

Figura 3.1 Heráclito (540-470 a.C.)

reza paradoxal e conceitualmente contraditória da disciplina de recuperação de informação (ou
mineração de dados) [34], enquanto Rosser Jr. aplicou alguns aspectos e categorias da dialética
materialista à dinâmica não linear, comparando alguns aspectos do método dialético de Marx
e Engels a conceitos de Teoria da Catástrofe, Complexidade Dinâmica Emergente e Teoria do
Caos [35]. Entretanto, ainda se desconhecem trabalhos ondese proponha uma abordagem ma-
temática consistente que estabeleça os fundamentos da dialética como uma ferramenta para
construir métodos computacionais inteligentes.

Neste capítulo apresenta-se uma breve síntese da história do método dialético e de seu
desenvolvimento, além de se comentar propostas de modelos teóricos matemáticos para a dia-
lética e aplicações. Neste capítulo também é apresentada uma proposta de formulação teórica
matemática e algorítmica para o método dialético, com aplicações em Computação Inteligente.

3.2 História da Concepção Dialética

O termodialética vem do grego,dialetiké, onde o prefixodia significa interação, enquanto
letiké tem a mesma raiz delogos, que pode ser traduzida por saber, palavra, conhecimento.
Assim,dialéticae diálogovêm da mesma origem, o que explica o significado que a dialética
tinha entre os filósofos socráticos, bem diferente do significado corrente utilizado no jargão
atual da Filosofia: a arte do diálogo. Através da dialética, ou seja, da livre interação entre as
diferentes ideias a respeito de um objeto, interação proporcionada pelo diálogo, seria possível
chegar à ideia verdade, ou pelo menos ao eixo temático em torno do qual estaria a ideia verdade
[11, 36, 37]. O conceito atual de dialética tem muito pouco a ver com esse conceito inicial.

A concepção dialética da realidade não tem uma origem muito bem definida na história
do pensamento humano, mas seus antecedentes na história da Filosofia Ocidental podem ser
encontrados em Heráclito (ver figura 3.1), um dos filósofos pré-socráticos, embora o termo
tenha se popularizado mais tarde com Platão.

Platão (ver figura 3.2) viveu em Atenas, no período de 428-347a.C. Foi discípulo de Só-
crates (ver figura 3.4) e mestre de Aristóteles (ver figura 3.5), sendo considerado o fundador da
Academia (representada no quadro “A Escola de Atenas”, de Rafael Senzo, figura 3.3), dada a
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Figura 3.2 Platão (428-347 a.C.)

importância que dava à construção do conhecimento a partir do franco debate de ideias. É à arte
de argumentar que Platão dá o nome de dialética, chegando mesmo a afirmar que a dialética
é a própria Filosofia por excelência. O termo recebe esse nomepor Platão definir a dialética
como o movimento das contradições das ideias, ou seja, a dinâmica da argumentação, onde
estão presentes umatesee umaantítese[38, 10]. Neste contexto se deve entender contradição
como sinônimo de diferença.

Tese e antítesea priori não estão em contradição antagônica, ou seja, não são totalmente
opostas. Da dinâmica entre tese e antítese surge asíntese, que vem a se transformar numa
nova tese na presença de outra ideia que venha a desempenhar opapel da nova antítese. As-
sim, a dinâmica da argumentação se dá pelo movimento das contradições entre tese e antítese,
ocorrendo sínteses que novamente darão origem a nova tese e nova antítese.

Heráclito, porém, muitos anos antes de Platão, via a dialética não como movimento das
contradições entre ideias, mas sim como método para estudara natureza a partir da dinâmica
das contradições entre seus elementos constituintes. Assim, os pólos das contradições na dia-
lética de Heráclito não são ideias, mas podem ser qualquer coisa. Heráclito levava a concepção
dialética tão a sério que não conseguia ver nada de constanteno mundo, a não ser a mudança,
segundo uma frase dele mesmo. Ele afirmava que na base de toda anatureza existe a dialética
entre os chamados quatro elementos básicos: a água, o fogo, aterra e o ar [38, 10].

Contudo, embora a escola de pensamento dos quatro elementostenha se estabelecido bem
na Grécia Antiga, as consequências da concepção dialética de Heráclito não foram bem aceitas,
uma vez que lançava por terra a segurança de um mundo cíclico,evidenciado por fenômenos
como as estações do ano e pelas diversas repetições expressas na ideia de destino e na religião
grega [10].

Heráclito chegava a afirmar que, quando um homem colocava um pé dentro de um rio, ele
e o rio passavam a ser um só, influenciando um ao outro, mas que,logo no instante seguinte,
o pé não era o mesmo pé, muito menos o rio era o mesmo rio. Esse tipo de pensamento trazia
uma concepção da natureza como algo continuamente mutável para uma sociedade que sofria
de aversão a esse tipo de pensamento, como o era a grega. Para os gregos, a natureza e os
seus deuses já eram suficientemente imprevisíveis para se admitir uma corrente de pensamento
como a de Heráclito [10]. Assim, apesar de ter sido o pai da dialética, os gregos atribuíram a
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Figura 3.3 “A Escola de Atenas”, de Rafael Sanzio, exposta no Palácio Apostólico do Vaticano (1506-
1510)

Figura 3.4 Sócrates (469-399 a.C.)
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Figura 3.5 Aristóteles (384-322 a.C.)

Heráclito o título póstumo de “O Obscuro” [38, 37].
O pensador grego Aristóteles, nascido mais de um século depois de Heráclito, tendo vivido

de 384 a 322 a.C., foi responsável pela reintrodução da concepção dialética de Heráclito no
mundo grego, embora numa versão menos radical. Ele foi o primeiro a fundir a noção, comum
até aquele momento, de dialética apenas como livre interação e interpenetração de ideias, ao
pensamento dialético de Heráclito, incorporando à dialética um sentido próximo ao seu sentido
atual [38]. Além disso, Aristóteles foi o primeiro a utilizar a dialética para analisar questões
inerentes à essência do ser, também chamadas questõesontológicas, e aplicando ao estudo da
sociedade, da religião, do Estado e da Ética, e não apenas da natureza, preocupação predomi-
nante do pensamento de Heráclito [39].

Para Aristóteles, as coisas, os seres, estão em constantemovimento. Esse movimento nada
mais é do que o desenvolvimento de suaspotencialidades. Assim, o movimento das coisas é na
verdade a atualização das potencialidades no tempo, ou seja, a transformação de possibilidades
em realidades efetivas [38]. Um dos principais temas aristotélicos é a Ética, vista essencial-
mente como originada da dialética entre a História (tradições e costumes) e as leis, sendo esses
pólos mediatizados por um terceiro: a razão [39].

É muito provável que as concepções dialéticas da natureza elaboradas no ocidente tenham
vindo do oriente diretamente ou, pelo menos, tenham sido influenciadas pelas concepções fi-
losóficas do oriente, em especial das correntes de pensamento monistas orientais, tais como o
hinduísmo, o budismo, o taoísmo e filosofias chinesas de menorimportância [10].

Para as filosofias monistas, tudo é um, e o movimento desse um é expresso pela dinâmica
das contradições entre os pólos que o constituem, mesmo que sejam opostos. Essas ideias
se expressam com clareza no símbolo taoísta doYin e Yang(ver figura 3.6), onde as formas
indicam pólos opostos a partir de suas cores. A relação entreessas formas, o Yin e o Yang,
indica movimento, e dentro de cada uma dessas formas tem-se um pequeno círculo de cor
oposta à da forma em que está inserido. Esses pequenos círculos expressam a ideia de que o
germe do novo já está presente no antigo, e indicam a passagemdas mudanças quantitativas
para qualitativas, o que está diretamente relacionado com oconceito depráxis [10, 11, 37].
Assim, o símbolo Yin e Yang acaba por servir para ilustrar conceitos muito próximos daqueles
explorados na concepção contemporânea da dialética [10].
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Figura 3.6 Yin e Yang: símbolo taoísta da dialética entre opostos

Entre o final do século XVIII e começo do século XIX, o filósofo alemão Georg Wilhelm
Friedrich Hegel (ver figura 3.7), 1770-1831, a partir das concepções dialéticas orientais trazi-
das da China pelos jesuítas e resgatando a concepção de Heráclito de dialética como método
para análise da realidade e sua visão de realidade como processo em eterna mutação, lança
as bases modernas do método dialético, estabelecendo categorias e o aplicando para o estudo
de importantes questões para a Filosofia, incluindo a dinâmica social e a origem do Estado
[40, 41, 36, 42].

A importância da contribuição de Hegel ao pensamento filosófico ocidental é tão grande que
é comum se afirmar que toda a “Geografia” da Filosofia está dividida em dois “continentes”:
o continente Kant e o continente Hegel, cabendo ao filósofo escolher a sua “civilização” [41].
Embora Kant alegasse utilizar o método dialético em seus trabalhos distemáticos e até mesmo
usasse o termo “dialética”, é o pensamento de Hegel que pode ser considerado uma concepção
realmente dialética da realidade, pois ele não apenas contribui para a construção de um novo
método dialético, resgatando as ideias de Heráclito e Platão, mas utiliza esse mesmo método
renovado como base para todo o seu edifício filosófico [41, 40].

Hegel estabeleceu a sua concepção dialética sobre três categorias ou princípios: acon-
tradição, a totalidadee o movimento perpétuo. Afirmou também que, da mesma forma que
Heráclito, a dialética ocorre entre vários pólos, mas ao mesmo tempo afirmou que a dinâmica
das contradições será determinada pela contradição principal, e que os pólos que determinam
essa contradição principal desempenham papel de tese e antítese, sendo que da sua síntese tem-
se um novo pólo a integrar o processo. Definindo pólos da contradição principal como tese e
antítese, Hegel faz uma concessão a Platão e às concepções filosóficas orientais [10].

A categoria dacontradiçãoé definida por Hegel como uma característica que define a iden-
tidade dos pólos do sistema. Assim, se dois pólos não são o mesmo, há entre eles contradição,
e se há entre eles contradição, é porque não são o mesmo. No movimento das contradições
ocorre aluta de pólosou interprenetração de pólos, ou seja, os pólos integrantes do sistema
competem entre si pela hegemonia do sistema e se influenciam mutuamente. Dá-se o nome de
evoluçãoàs mudançasquantitativas do sistema, ou seja, aos movimentos das contradições que
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Figura 3.7 Georg Wilhelm Friederich Hegel (1770-1831)

não resultam em mudança dos pólos dominantes. Quando um nóvopólo passa a hegemoni-
zar o sistema, diferente do pólo dominante anterior, diz-seque aconteceu umarevolução, ou
superação dialética, resultando em mudançasqualitativasdo sistema [40, 41, 37, 42].

Já o princípio datotalidade ilustra que um sistema não pode ser compreendido a partir
apenas de seus pólos isoladamente. É necessário compreender como os pólos integrantes estão
relacionados e, embora possa existir uma contradição principal, para apreender a dinâmica do
sistema é preciso considerar todas as contradições entre ospólos [41, 42].

A categoria domovimento perpétuoé expressa por Hegel de forma muito semelhante às
ideias de Heráclito de mudança constante, tanto que Hegel seapropria da frase de Heráclito ao
expressar que “só a mudança é constante”. Para Hegel, emboraele não tenha utilizado essas
palavras, um sistema e um processo são exatamente a mesma coisa: não se pode conceber um
sistema totalmente estático [42].

A concepção dialética de Hegel causou um grande impacto na Filosofia Ocidental, mar-
cando o início do predomínio alemão na construção do conhecimento filosófico, que veio a ser
sedimentado por nomes como Friederich Nietzsche, Karl Marxe outros. No entanto, a natu-
reza do movimento das contradições e sua origem era uma questão que inquietava a mente de
Hegel, que o levou a estabelecer como princípio a existênciade um “espírito” que movia o
sistema em uma determinada direção. Entenda-se aqui “espírito” como algo que liga os pólos
e os move em suas relações em alguma direção, segundo algum sentido. Ou seja, a dialética de
Hegel erasubjetiva, ou idealista, porque ligava a origem da dinâmica das contradições à ação
dos próprios pólos integrantes do sistema. A ideia deespíritoestá ligada à concepção de que
esse movimento, resultante da ação de cada pólo como sujeito, teria um sentido, um fim em si,
que para Hegel apontava para algo superior. É a ideia do progresso constante [10].

No entanto, a melhor maneira de entender essas posições de Hegel especificamente é per-
cebê-las como uma espécie de concessão ao pensamento de Platão: em questões ontológicas, a
contradição principal no sistema hegeliano se resume à contradição entre sujeito e objeto, entre
ideia e matéria, onde sujeito e ideia sãoteses, enquando objeto e matéria são suas respectivas
antíteses. Hegel, portanto, coloca o sujeito e a ideia no instante inicial do movimento dialético,
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além de submeter a dinâmica das contradições ao desenvolvimento desses pólos em específico,
reduzindo os papéis dos pólos objeto e matéria, respectivamente, a papéis secundários, o que
parece ser uma influência do pensamento platônico, que submetia o mundo material a modelos
ideais, ou seja, a matéria à ideia e o objeto ao sujeito. Assim, nesta concepção, muito embora
tanto o sujeito seja influenciado em sua essência pelo objetoquanto a ideia receba influência
da matéria ao longo do movimento, é o sujeito que dá origem e sentido ao objeto, e é a ideia
que dá sentido e, de certa forma, cria a matéria. Nota-se aquia razão de a concepção dialética
de Hegel ser uma concepção predominantementesubjetivista, ou idealista[41].

Assim, Hegel considera que a dinâmica das contradições é determinada pela evolução do
“espírito do sistema”. A dialética hegeliana é portantoidealista, ousubjetiva, dada a importân-
cia que dá ao sujeito na determinação da dinâmica das contradições, sujeito este representado
também como sujeito coletivo, expresso na ideia de espíritodo sistema [42].

Ao utilizar seu método dialético para analisar o Estado e a sociedade de sua época, He-
gel atribuiu os desenvolvimentos históricos da sociedade ao “espírito do tempo”. Isso teve
algumas consequências funestas, tais como o desenvolvimento de uma visão conservadora da
sociedade, dado que essa sociedade naturalmente fluiria para uma sociedade superior, sendo
os seus problemas apenas “acidentes” na sua evolução. Essa visão também levou a uma apro-
ximação excessiva da Filosofia à Teologia, dada a identificação possível do espírito do tempo
à ideia de divindade, o que levou a um consequente distanciamento entre Filosofia e Ciência,
dada a influência do racionalismo iluminista que ainda existia e do cientificismo positivista que
começava a surgir naquele século.

No entanto, diversos pensadores se sentiram incomodados com esses aspectos da dialé-
tica hegeliana e provocados a construir uma concepção dialética que, ao mesmo tempo que
aproveitasse as principais ideias e categorias do método deHegel, reaproximasse Filosofia e
Ciência [42, 10]. Uns renunciaram à dialética. Outros passaram a integrar, na Alemanha de
então, o grupo doshegelianos de esquerda. Mais adiante os assim chamados hegelianos de
esquerda dão lugar a um novo movimento, que propõe uma nova concepção dialética da reali-
dade, adialética materialista[40, 38].

3.3 O Método Dialético Materialista

Karl Marx (figura 3.8), 1818-1883, e Friederich Engels (figura 3.9), 1820-1895, preocupavam-
se com os rumos que a situação social e política estava tomando em seus países e na Europa
como um todo e aderiram ao grupo dos hegelianos de esquerda. Contudo, perceberam que a
ideia de espírito do sistema era um entrave para a construçãode uma base filosófica para os
movimentos progressistas da época, além de ser profundamente anticientífica, dado que, na
pior das hipóteses, quase todas as medidas políticas tomadas pelo autoritário Estado alemão da
época, além das graves injustiças sociais que acometiam as suas classes trabalhadoras, pode-
riam ser justificadas como passos necessários na evolução doespírito [42, 43, 44, 45, 46].

Marx ficou bastante impressionado com os trabalhos de LudwigFeuerbach, que tentavam
esboçar uma reação ao idealismo que predominava no pensamento alemão. Ele chegou à con-
clusão que a Filosofia deveria ser não apenas um conjunto de ferramentas teóricas para estudar
e explicar a realidade, mas sim um instrumento para transformá-la [40, 36, 47]. No entanto,
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Figura 3.8 Karl Marx (1818-1883)

Marx percebeu que o pensamento de Feuerbach estava carregado de materialismo vulgar, ou
seja, de uma visão que, embora reclamasse a real posição do ser humano dentro da realidade,
deixava-o condicionado à natureza e à economia, sem muito espaço para sua ação como su-
jeito da História [40]. Assim, ao refletir sobre a concepção dialética hegeliana, Marx chegou à
conclusão de que o sistema de Hegel estava “de cabeça para baixo”, e que as contribuições do
materialismo poderiam ajudar a colocar a dialética em seu lugar adequado [40, 48].

Em questões ontológicas, viu-se que a dialética hegeliana colocava, no caso de dialéticas
do tipo sujeito-objeto, o sujeito como tese e o objeto como sua antítese, e em dialéticas do
tipo ideia-matéria, a ideia como tese e a matéria como sua respectiva antítese. Além disso, a
dinâmica dialética se movia em função dos pólos sujeito e ideia. Havia portanto uma sobreva-
lorização da influência do sujeito na História, e um predomínio da ideia sobre a matéria, muito
embora a dinâmica dialética posterior permitisse períodosde predomínio dos pólos objeto e
matéria. Para Marx, tratava-se de “inverter” o método hegeliano, trocando os pólos, dando
origem a um sistema onde se tenha, na dialética sujeito-objeto, o objeto como tese e o sujeito
como antítese, dado que o sujeito surge antes como objeto; jána dialética ideia-matéria, a ma-
téria surge, no pensamento marxiano, como tese, enquanto a ideia é assumida como antítese,
dado que, na concepção materialista, a ideia é antes originada da matéria.

O método dialético concebido e desenvolvido por Marx e Engels parece ter apenas dife-
renças pontuais em relação ao sistema hegeliano, já que aproveita as categorias definidas por
Hegel e apenas inverte a tese e a antítese hegeliana inicial.No entanto, as consequências de
tal inversão implicaram profundas diferenças qualitativas: não há mais um espírito do sistema,
pois a dinâmica das contradições agora é determinada pelas condiçõesmateriais, ouobjetivas,
no momento inicial, sendo também afetada por condiçõesideais, ousubjetivas, nos momentos
posteriores, havendo por vezes um predomínio das condiçõesobjetivas ou das condições sub-
jetivas sobre a dinâmica do sistema. O método dialético assim concebido recebe o nome de
dialética materialista, oumaterialismo dialético[43, 46].

Particularmente, Marx desenvolveu contribuições que focaram mais áreas como História,
Economia, Sociologia e Ciência Política [42, 49], enquantoEngels tinha interesses em História,
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Figura 3.9 Friederich Engels (1820-1895)

Ciência Política, Biologia e suas relações com o Evolucionismo de Darwin e seus desdobra-
mentos. No entanto, Engels não foi apenas uma espécie de coadjuvante na formulação do
método dialético materialista: é de Engels a formulação dosprincípios da dialética na forma de
[50, 28]:

1. transformação da quantidade em qualidade e vice-versa;

2. interpenetração dos opostos (pólos);

3. negação da negação (superação dialética, ou práxis).

Uma das principais aplicações da concepção dialética materialista é a análise de socieda-
des, onde as sociedades são sistemas cujos pólos integrantes são as classes sociais. Assim,
estudam-se as fases históricas pelas quais passa uma determinada sociedade, caracterizadas
pela hegemonia de determinadas classes sociais. A ideologia, a cultura, a religião, os modos de
produção, o Estado e sua evolução passam a ser vistos a partirdas contradições de classe, que
por sua vez condicionam a forma e a evolução dessas estruturas e instituições [42, 49, 46].

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

3.3.1 Principais Categorias

A concepção dialética materialista da realidade, surgida da crítica de Marx à concepção dialé-
tica idealista de Hegel e ao materialismo vulgar de Feuerbach [42], apesar de todos os ataques
que vem sofrendo desde seu início devidos principalmente àsconcepções políticas e filosófi-
cas possíveis de emergirem da sua aplicação ao estudo da sociedade e à sua superação, ainda
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se mostra como uma das mais objetivas ferramentas de interpretação da realidade, ao mesmo
tempo capaz de compreendê-la e negá-la [46, 47, 51, 52, 53], visando a sua transformação e
superação [54].

A dialética materialista é apresentada nesta seção como umaferramenta não necessaria-
mente vinculada à ciência política, mas muito mais geral: ferramenta capaz de servir de esque-
leto para construção de uma teoria crítica e de ampla aplicação para o entendimento e apreensão
da realidade em seus mais diversos aspectos e fenômenos [50], sem perder sua característica
mais importante e mais forte, ou seja, a capacidade de aderirdestrutivamente ao objeto de
estudo, pois ao mesmo tempo que o explica, a dialética lança as bases para a sua superação
[46, 54]. Contudo, para compreender o que a dialética materialista entende por superação, é
importante definir o conceito depráxis.

Embora a palavra gregapráxisesteja na origem da palavraprática, seu significado é bas-
tante diferente, estando relacionado a outros dois termos gregos:theoriaepoiésis. A theoriaé a
reflexão intelectual, a racionalização, não necessariamente voltada para uma aplicação, dando
origem à palavrateoria. Jápoiésissignifica o próprio trabalho, manual ou mental, com fim
produtivo. Assim,poiésisestá igualmente na origem tanto da palavrapoetaquanto da palavra
gregapoiménis, que significapastor. Práxis assume significados diferentes em Hegel e em
Marx, mas em ambos possui significado equivalente asuperação[11, 36].

Para Hegel, a práxis é o movimentotheoria-poiésis-theoria, sujeito-objeto-sujeito ou ideia-
matéria-ideia. Portanto, no pensamento hegeliano, quandoa ideia se movimenta rumo à ma-
téria, que por sua vez modifica a ideia, diz-se ter acontecidouma superação dialética, ou
mudança qualitativa. Assim, no conceito hegeliano de práxis, a matéria está, na prática, subor-
dinada à ideia e existe em função da mudança qualitativa da ideia [11].

Para Marx, Engels e os filósofos dialéticos materialistas, apráxis é o movimentopoiésis-
theoria-poiésis, objeto-sujeito-objeto ou matéria-ideia-matéria. Assim, dá-se umasuperação
dialéticaquando, a partir da matéria, surge a ideia que modifica a matéria. Portanto, na dialética
materialista, a ideia está subordinada à matéria, e uma mudança qualitativa se dá quando essa
ideia modifica a matéria [11].

A diferença qualitativa entre os dois conceitos de práxis fica evidente no seguinte exemplo:
caso se queira entender o processo de aprendizado como um processo dialético envolvendo teo-
ria e prática, segundo a perspectiva hegeliana o aprendizado partiria sempre de conhecimentoa
priori a ser aperfeiçoado e testado na prática, gerando conhecimento qualitativamente diferente.
Já na perspectiva dialética materialista seria possível conceber o processo de aprendizado sem
nenhum conhecimentoa priori, tendo apenas a apreensão sensorial do objeto do conhecimento
e, em seguida, a reflexão a respeito dessas informações sensoriais e a posterior atuação sobre
o objeto do conhecimento. Nota-se que as duas visões possíveis de aprendizado, a dialética
hegeliana e a dialética materialista, são bastante diferentes [55, 56].

Dada a importância do conceito de práxis para a dialética materialista, o pensador italiano
Antonio Gramsci, (figura 3.10), 1891-1937, batizou o edifício teórico que tem suas bases no
método dialético materialista com o termoFilosofia da Práxis[12]. Quando empregada como
concepção dialética da história, a Filosofia da Práxis também recebe o nome dematerialismo
histórico, onde o adjetivohistóricopressupõe a história como dinâmica dialética [13, 57, 58].
No entanto, é comum se utilizar os termosmaterialismo dialético, dialética materialista, ma-
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Figura 3.10 Antonio Gramsci (1891-1937)

terialismo histórico, Teoria Críticae Filosofia da Práxiscomo sinônimos, quando na verdade
a dialética materialista, ou materialismo dialético, é o método que embasa essas construções
filosóficas.

O método dialético consiste em conceber partes da realidade, oufenômenos, comosistemas.
Esses sistemas são compostos por diversospólos. A cada pólo está associada uma potência
(caso se queira aqui fazer uma concessão à dialética de Aristóteles [39]) ouforça. O sistema é
então caracterizado pela suacorrelação de forças, ou seja, pelo conjunto das forças dos pólos
que o compõem [59].

A dialética materialista é composta por trêscategoriasbásicas: acontradição, o princípio
da totalidadee o movimento perpétuo[54]. Os pólos estão interrelacionados de forma que a
força de um pólo no instante imediatamente futuro é função dacorrelação de forças presente.
Isto se dá entre pólos distintos e recebe o nome decontradição. Assim, a contradição é a base
da dialética, e a própria dialética é o movimento das contradições, ou seja, é a dinâmica entre
os diferentes pólos que compõem o sistema [60].

Entretanto, um pólo não pode ser analisado isolado dos outros pólos que compõem o sis-
tema. Ele também está sob influência de forças externas, decondições. Essas condições podem
serexternasou internasao sistema. Haverá condições externas ao sistema quando esse sistema
integrar um sistema maior, abstraído pelas condições que o afetam. As condições internas po-
dem serobjetivasou subjetivas. Ao princípio de não se poder conceber um sistema totalmente
isolado, mas sim em suas várias relações e dependências com outros sistemas, o mesmo va-
lendo para os seus pólos constituintes, dá-se o nome deprincípio da totalidade, sendo este
princípio talvez a categoria mais importante da dialética materialista [54, 36].

Umacondição subjetivaé função da força do pólo ao qual está associada e das condições
externas e internas. Uma condição subjetiva está associadaà propriedade do pólo associado de
sersujeito. É expressão davontadedo pólo. Éideia. Assim, as condições subjetivas sãocontro-
láveispelos pólos associados [13] por meio defatores subjetivosinerentes ao pólo, resultantes
da açãodo pólo. Umacondição objetivaé função da correlação de forças e das condições



3.3 O MÉTODO DIALÉTICO MATERIALISTA 45

externas e internas. Uma condição objetiva está associada àpropriedade do pólo associado de
serobjetoem relação aos outros pólos e a ele mesmo. Representa o que éespontâneono pólo.
É matéria. Assim, as condiçoes objetivasnão são controláveispelos pólos associados [13].

Michael Löwy dá uma definição bastante interessante para mais uma das três categorias
constituintes do método dialético da Filosofia da Práxis, tirada do Fausto de Goethe: “Eu sou
o espírito que sempre nega, e isso com razão, porque tudo que existe merece acabar” [54]. É
o diabo de Goethe que usa esta expressão na primeira vez em queaparece para Fausto. Esta
citação expressa de forma original acategoria dialéticado movimento perpétuo, que como o
nome indica, expressa a hipótese fundamental da dialética de que não existe nada de eterno,
nada fixo, nada absoluto. Tudo está em constante mudança, em perpétua transformação, sujeito
à superação [54].

O método dialético considera os sistemas como sendo sistemasdinâmicos, ou seja, sistemas
variantes no tempo. Assim, toda análise dialética é ao mesmotempo uma análise dinâmica, pois
se baseia no estudo dos estados passados do sistema, do seu estado presente, e estima seu estado
futuro, considerando determinadas condições mais prováveis [54]. Desta forma, umestadoé
caracterizado pelahegemoniade um dos pólos do sistema. Quando em um sistema um pólo
tem uma força associada maior do que as dos outros pólos, diz-se que este pólohegemoniza
o sistema. O pólo hegemônico, no entanto, influencia e é influenciado pelos outros pólos
integrantes do sistema. Assim, a dinâmica do sistema é a tentativa de resolução da contradição,
ou seja, é a tentativa de um pólo obter a hegemonia absoluta sobre os outros pólos do sistema
[13]. Este mecanismo é chamado deluta de pólos, ou interpenetração de pólos, e é uma
consequência do princípio da totalidade [60].

Assim, a definição deestadona concepção dialética é uma definição estritamentequalita-
tiva. De acordo com as condições externas e internas e com a correlação de classes anterior,
vão se procedendo mudançasquantitativasdentro do sistema, caracterizadas pelas variações
dos valores das forças dos pólos. A estas mudanças quantitativas dá-se o nome deevolução.
Quando um novo pólo hegemoniza o sistema, dá-se o nome derevoluçãoe diz-se que ocorreu
uma mudançaqualitativa [60]. Toda revolução é precedida por umacrise revolucionária. A
crise revolucionária acontece quando a hegemonia do sistema é compartilhada, ou seja, quando
duas ou mais forças disputam a hegemonia. Se, após o estado decrise revolucionária, o sistema
retornar ao estado anterior, diz-se que houve umacontra-revolução[46].

A respeito do conceito de materialismo, é importante realçar que se deve entender, neste
trabalho, o materialismo tal como é definido na dialética materialista concebida por Gramsci
[13], com o sentido de propriedade de ser objeto em relação a um sujeito, ou seja,objetivismo,
e não como materialismo vulgar, o que leva muitos autores “marxistas” a considerar que as
condições materiaisdeterminamtodas as outras relações no sistema, o que, além de ser um
equívoco, reduz a dialética materialista a mero determinismo, na prática a destituindo, portanto,
da ferramenta dialética e retornando ao materialismo vulgar. Mesmo teóricos como Plekhanov
chegaram a confundir a concepção de materialismo de Marx como materialismo vulgar em
suas obras, carregando-as de certa dubiedade [57, 58, 61], quando o próprio Marx renegou
tanto o materialismo vulgar [42, 54] quanto o idealismo expresso no voluntarismo de alguns
pensadores, que consideravam que a vontade humana poderia fazer tudo, inclusive acelerar
etapas do desenvolvimento histórico e social sem considerar as condições objetivas [47].
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Gramsci adverte para o perigo de se confundir o materialismoda Filosofia da Práxis com o
materialismo vulgar dos positivistas [12], que viam o mundoobjetivo como o único existente
e o conhecimento científico rigorosamente construído como oúnico conhecimento válido, ou
seja, os positivistas eram fetichistas da ciência, o que levava a posições extremamente naturalis-
tas (no sentido de conceber o ser humano reduzido a um sistemaque oferece respostas quando
devidamente estimulado, praticamente negando ou reduzindo sua subjetividade e realçando
apenas sua objetividade), posições estas que frequentemente levavam os positivistas a posturas
conservadoras e, por vezes, reacionárias [54].

Pode-se dizer que a confusão entre o materialismo da Filosofia da Práxis, ou seja, o materia-
lismo dialético, e o materialismo vulgar dos positivistas foi responsável em parte pela estagna-
ção do desenvolvimento da Filosofia da Práxis, dada a sua redução a um “marxismo ortodoxo”,
alijado de uma maior compreensão dialética e reduzido ao determinismo vulgar e ao meca-
nicismo, ignorando a dinâmica dos processos reais e reduzindo a concepção dialética a uma
forma mais sofisticada de positivismo.

3.3.2 Modelos e Aplicações

A dialética pode ser uma ferramenta teórica de cunho muito mais geral do que o que veio a ser
chamado demarxismoe outras concepções filosóficas dialéticas classicamente concebem. Ela
tem aplicações potenciais nos mais diversos campos do saber, que vão das ciências humanas,
particularmente a Filosofia, onde nasceu e classicamente vem sendo utilizada, à Engenharia e
às Ciências Exatas, como proposto neste trabalho, em áreas como a Inteligência Computacio-
nal. Contudo, deve ser adotado um modelo matemático adequado, o que se mostra uma tarefa
bastante difícil, dado que modelos baseados em equações diferenciais lineares e não lineares,
ou seja, modelos clássicos para sistemas dinâmicos, não conseguem modelar todos os aspectos
do método dialético [35].

Entretanto, a abordagem dialética possui diversas aplicações potenciais, o que gera uma
necessidade de se estabelecer modelos adequados para a representação desse método filosó-
fico investigativo [35]. Uma dessas aplicações potenciais está no auxílio à Recuperação de
Informação (Information Retrieval, IR) [34].

3.3.2.1 IR e o Método Dialético

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

Contudo, IR é uma área do conhecimento ainda bastante problemática, caracterizada por
conflitos conceituais, paradoxos, e pela falta de clareza conceitual e de coerênia teórica. Con-
tudo, o uso da dialética, emprestado da Filosofia da Práxis, pode ajudar no estabelecimento de
conceitos, definições e metodologias que possam lidar com asquestões candentes da IR [34].

A natureza problemática da IR como área do conhecimento estárelacionada com a natureza
problemática dos seus próprios conceitos centrais, dentreeles o conceito designificado. Uma
abordagem do conceito de significado como um processo dialético pode ajudar no desenvolvi-
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mento da IR, ao mesmo tempo em que expõe os porquês de seus problemas. Uma das razões
para a natureza conflituosa da IR é a forma como a IR manifesta eexemplifica as relações
dialéticas que existem no conceito de significado. Assim, uma disciplina como a IR, ainda
com muitas dificuldades para discutir e analisar seus conflitos sem sucumbir às suas próprias
contradições e confusões conceituais, pode ser beneficiadapelas ferramentas fornecidas pela
abordagem dialética [34].

A Recuperação de Informação tem falhado ao tentar incorporar o conceito de significado
desenvolvido pelas diversas áreas da Filosofia [63] e por diversas ciências, como a Linguística
[55]. No entanto, a ausência de um conceito de significado nãotem afetado apenas a assim
chamada tradição qualitativa da IR: sua ausência também afeta sua tradição objetiva ou mate-
mática. Entretanto, a natureza e a razão da existência das dificuldades teóricas em IR também
são causadas, pelo menos parcialmente, pelas contradiçõesinerentes ao conceito de signifi-
cado. Logo, o desenvolvimento de um conceito de significado como um processo dialético e o
seu uso para revelar quais conflitos dentro da IR são um produto ou manifestação desse mesmo
processo dialético pode esclarecer a relação entre a IR e o conceito de significado, além de
poder ajudar na definição de representações adequadas para oproblema [34].

Thornley e Gibb [34] propõem que o conceito de significado deve ser considerado como
um processo dialético entre os pólos objetividade e subjetividade, aliando dialeticamente as
tradições quantitativa e qualitativa da IR, respectivamente, uma vez que a tradição quantitativa,
da sua parte, exige métodos de validação e métricas de confiabilidade que carregam muita sub-
jetividade, apesar da representação do objeto como um vetorde atributos, enquanto a tradição
qualitativa parte do pressuposto de que é o contexto individual que importa, o que torna difícil
uma abordagem mais especializada, além de dificultar a apresentação de resultados na forma
de estatísticas, por exemplo [34]. Thornley e Gibb propõem ainda que, quando da definição da
representação do significado de um objeto, pode ser muito mais importante representar carac-
terísticas pelo que elas não são, tirando proveito da ignorância a respeito de sua natureza, do
que tentar estabelecer definições mais rígidas para essas características [34].

3.3.2.2 Dialética e Apoio à Decisão

Muitas decisões complexas e não estruturadas são prejudicadas pela falta de clareza a respeito
dos pressupostos e perspectivas envolvidos no processo de decisão. Os Sistemas de Apoio
à Decisão (Decision Support Systems, DSS) tradicionais em geral não levam em conta esses
pressupostos e perspectivas no processo decisório quando envolve questões de grande comple-
xidade [64].

Assim, Jarupathirun e Zahedi propõem uma abordagem baseadana dialética platônica.
Muito embora o texto fale em dialética socrática, Sócrates não deixou escritos, e tudo que
dele se conhece é formulação de seu discípulo Platão, daí muitos filósofos e historiadores ale-
garem que muitas vezes se lê Platão quando Platão cita Sócrates, o que pode ser o caso da
dialética platônica [10].

A abordagem dialética para apoio à decisão proposta por Jarupathirun e Zahedi foi cha-
mada pelos autores de Sistemas Dialéticos de Suporte à Decisão (Dialectic Decision Support
Systems, DDSS), e consiste em um conjunto de ferramentas de Inteligência Artificial baseadas
em agentes, sendo uma tentativa de modelar tese e antítese, simulando o diálogo crítico entre
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as partes. Essa forma de modelagem recebe muitas vezes o nomede “inclusão do advogado do
diabo” [64]. Entretanto, dado serem baseados em agentes e emregras, os DDSS carecem de
um modelo matemático sólido que possa ser utilizado em outras aplicações fora do apoio à de-
cisão, sem contar que implementam um modelo muito primário de dialética, como é o método
dialético de Platão.

3.3.2.3 Modelagem por Sistemas Dinâmicos Não Lineares

Um dos principais problemas na área da Economia Política é a transformação qualitativa de um
sistema econômico em outro. Uma longa tradição, baseada em escritos seminais de Marx, argu-
menta que essa transformação qualitativa pode ser explicada por uma interpretação materialista
do método dialético de Hegel [35].

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

Rosser Jr. argumenta que é possível construir modelos matemáticos precisos para modelar
determinados aspectos do método dialético, em particular aqueles relativos à transformação
qualitativa de sistemas. Embora o aspecto da transformaçãode quantidade em qualidade e
vice-versa, para usar uma formulação dialética muito comumnos trabalhos de Engels [50, 28],
não constitua a totalidade do método dialético materialista, este é um dos principais aspectos
para discutir certos elementos da Teoria do Caos, por exemplo, e de outras teorias que possam
ser consideradas casos especiais da dinâmica não linear [35].

Na maioria dos modelos lineares, mudanças contínuas nas entradas não levam a mudanças
descontínuas nas saídas. São essas mudanças descontínuas nas saídas, provocadas por mudan-
ças contínuas nas entradas, e vice-versa, que Rosser Jr. considera sua interpretação matemática
da transformação dialética de mudanças quantitativas em mudanças qualitativas, ou seja, do
conceito de superação dialética, ou práxis [35].

3.3.2.4 Dialética e Teoria da Catástrofe

O conceito debifurcaçãoé um conceito chave para analisar descontinuidades em sistemas dinâ-
micos não lineares [65, 35]. Esse conceito foi descoberto por Henri Poincaré (1854-1912), que
desenvolveu uma teoria qualitativa de equações diferenciais para explicar a mecânica celeste
quando há mais de dois astros envolvidos. Essa teoria qualitativa envolve a tentativa de encon-
trar as soluções de equações diferenciais ao redor de pontosde singularidade, sem realmente
resolver as equações e utilizando critérios geométricos [66].

Seja a família geral den equações diferenciais, cujo comportamento é controlado por um
parâmetro de controleµ de dimensãom, da forma que segue:

d
dt

x = fµ(x), (3.1)
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ondex ∈ R
n e µ ∈ R

m. O ponto de equilíbrio é atingido quando:

fµ(x) = 0. (3.2)

As bifurcações acontecem nas singularidades onde é válida aseguinte condição:

d
dt

fµ(x) =
d2

dt2
fµ(x) = 0. (3.3)

Nesses pontos podem ocorrer mudanças estruturais, caso o equilíbrio se bifurque em dois
equilíbrios estáveis e um instável. A Teoria da Catástrofe consiste no estudo das singularida-
des estáveis de uma função potencialfµ : R

n → R, assumindo que existe um gradiente. Essas
singularidades podem ser entendidas como pontos nos quais os equilíbrios perdem sua esta-
bilidade com a possibilidade de uma mudança descontínua dasvariáveis de estado, mudança
esta proveniente de mudanças contínuas das variáveis de controle [65, 35, 67]. A Teoria da
Catástrofe tem diversas aplicações e desenvolvimentos [68, 67, 69], apesar de ser uma teoria
relativamente jovem (meados de 1960) e sofrer diversas críticas quanto à sua aplicabilidade
[65].

Para René Thom (1923), matemático francês criador da Teoriada Catástrofe, com o forma-
lismo fornecido por esta teoria é possível criar um modelo matemático geral para a morfogê-
nese, ou seja, da transformação qualitativa de uma coisa em outra, da emergência de orgãos e
estruturas do desenvolvimento de um determinado organismo, por exemplo. O próprio Thom
faz uma ligação entre a sua teoria e a dialética, embora o façaa partir das ideias da dialética
idealista de Heráclito [35].

Uma crítica que pode ser feita à modelagem dialética baseadana Teoria da Catástrofe é que,
além do fato de servirem para modelar apenas o aspecto da superação dialética, ou mudança
de quantidade em qualidade e vice-versa, é que tudo se reduz amudanças descontínuas em
variáveis ou funções, e não verdadeiras mudanças qualitativas. Entretanto, pode-se argumentar
que o que emerge das mudanças pode ser considerado variáveise funções totalmente diferentes,
uma vez que dão origem a dinâmicas totalmente novas. Contudo, não se tem uma mudança na
quantidade de variáveis envolvidas no sistema dinâmico [35]. Além do mais, não está clara
a relação entre o mapeamento variáveis de controleversusvariáveis de estado e os pólos do
processo dialético, o que dificulta a modelagem; sem contar que o conceito de equilíbrio não
faz parte do método dialético, embora alguns marxistas o tenham incluído em suas análises,
como Bukharin, teórico soviético dos anos 1930 [35].

A Teoria da Catástrofe não se presta como base para construção de um formalismo matemá-
tico para o método dialético, dado que não permite a modelagem explícita dos pólos dialéticos,
do conceito de contradição, nem do conceito de totalidade. No entanto, como um subconjunto
da teoria dos sistemas dinâmicos não lineares, modela a categoria do movimento perpétuo e se
pode dizer que é capaz de modelar a práxis, de certa forma, considerando as mudanças contí-
nuas nas variáveis de entrada que provocam mudanças descontínuas das variáveis de controle e
vice-versa. Contudo, o máximo que se pode afirmar a respeito da Teoria da Catástrofe é que ela
é passível de uma interpretação dialética materialista, que no máximo pode ajudar a entender
sua estrutura, possíveis aplicações e resultados, mas que não a torna base para um formalismo
matemático adequado para a análise dialética.
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3.3.2.5 Dialética e Teoria do Caos

O estudo da dinâmica caótica também se origina nas definiçõesda mecânica celeste de Poin-
caré. A Teoria da Catástrofe e a Teoria do Caos têm em comum o fato de lidarem com trans-
formação de quantidade em qualidade, dialeticamente falando, ao mesmo tempo em que com-
partilham a ideia de bifurcação do equilíbrio de sistemas dinâmicos não lineares em pontos
críticos [35, 66].

Ainda existem controvérsias a respeito da definição de sistema caótico, mas uma definição
amplamente aceita é a de que sistemas caóticos são aqueles onde pequenas mudanças nas variá-
veis de entrada podem levar a grandes mudanças na dinâmica dosistema. Esse efeito, chamado
de Dependência Sensível das Condições Iniciais (Sensitive Dependence on Initial Conditions,
SDIC) é conhecido como “efeito borboleta”, por causa da ideia da parábola, literariamente fa-
lando, do bater das asas de uma borboleta em um determinado ponto do planeta que dá origem
a um furacão em outro ponto [35].

Uma das equações de tempo discreto geradoras de sistemas caóticos mais estudadas em
modelos econômicos é aequação de diferença logística, definida a seguir:

x(t +1) = αx(t)(k−x(t)), (3.4)

ondeα é oparâmetro de ajuste, cuja variação muda qualitativamente a dinâmica do sistema.
O aumento do valor deα leva à duplicação da cascata de bifurcações a partir de um único
equilíbrio, levando a uma dinâmica caótica e culminando em um comportamento explosivo
[35].

Fazendo uma generalização para outros sistemas caóticos a partir da equação 3.4, pode-se
dizer que existem duas interpretações dialéticas possíveis: a primeira é de que a cascata de
bifurcações pode ser encarada como uma possível representação da emergência de mudanças
qualitativas das mudanças quantitativas, a transformaçãode quantidade e qualidade e vice-
versa, como definida por Engels [28]. Contudo, aqui vale a mesma crítica feita à representação
desse princípio dialético pela Teoria da Catástrofe [35].

A segunda interpretação possível envolve o conceito dialético de interpenetração dos opos-
tos. Esta interpretação emerge do papel dual da variávelx na equação 3.4:x pode ao mesmo
tempo tanto fazer o valor futuro aumentar quanto diminuir. Isso parece óbvio e simples de
observar, mas pode servir para modelar o conflito entre dois pólos, onde o aumento deα faz a
intensidade do conflito aumentar, ou seja, as contradições se intensificam [35].

Contudo, pode-se perceber que nesse modelo os pólos não estão explícitos, embora da
equação 3.4 possa se perceber claramente que existem dois pólos, e a quantidade de pólos
não varia com as mudanças qualitativas, o que implica forteslimitações na representação do
conceito de práxis. Assim, embora estejam representados o princípio da contradição e do
movimento perpétuo, o princípio da totalidade está representado de forma limitada, com os
pólos integrantes implícitos e numa quantidade fixa, além dapráxis também estar representada
com limitações. Assim, o máximo que se pode afirmar a respeitoda Teoria do Caos é que
ela possui uma interpretação dialética materialista, que no máximo pode ajudar a entender
sua estrutura, possíveis aplicações e resultados, mas que também não a torna base para um
formalismo matemático adequado para a análise dialética.
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3.3.2.6 Dialética e Mapas de K-Médias

O mapa de k-médiasé um tipo de rede neural baseado no algoritmo de agrupamento k-médias
[33], sendo portanto uma rede não supervisionada. O mapa de k-médias utiliza neurônios iguais
aos empregados nas redes SOM. Entretanto, não há nenhuma interação entre estes neurônios e
nem a possibilidade de organizá-los em estruturas matriciais: o mapa de k-médias é simples-
mente uma rede de camada única.

O procedimento de treinamento de um mapa de k-médias é em tudosemelhante ao trei-
namento de uma rede SOM, excluindo os passos que se referem à entrada das posições dos
neurônios, ao cálculo das distâncias entre os neurônios e aocálculo da função de vizinhança,
dado que não há possibilidade de se organizar os neurônios emestruturas matriciais nem fazê-
los interagir entre si. O ajuste de pesos é dado da forma que segue [8]:

wi, j(t +1) =

{

wi, j(t)+η(t)(x j(t)−wi, j(t)), i = k
wi, j(t), i 6= k

, (3.5)

ondek é o índice do neurônio vencedor.
Da expressão da atualização dos pesos fica evidente que o mapade k-médias é capaz de

implementar a categoria do movimento perpétuo, uma vez que os pesos são atualizados di-
namicamente. Além disso, é possível associar os neurônios aos pólos do sistema dialético,
considerando que os pólos podem ser modelados usando vetores de pesos. O princípio da con-
tradição também está presente, embora não explícito, dado que fica evidente a importância da
concorrência entre os pólos (neurônios). No entanto, não sepode afirmar em momento algum
que seja possível modelar a categoria da totalidade usando os mapas de k-médias, dado que
o comportamento dos neurônios é puramente individual, dependendo apenas dos seus valores
passados e das entradas da rede, e não dos pesos dos outros neurônios. Não há interpenetração
dos pólos, portanto.

Além do mais, no que se refere à categoria da práxis, só se podefalar na sua existência com
algumas restrições; aliás, as mesmas presentes nos modelosbaseados em sistemas dinâmicos
não lineares: a interpretação da práxis como mudança qualitativa dada por uma descontinui-
dade nas saídas provocada por variações contínuas nas entradas, o que acontece quando da
convergência do algoritmo de agrupamento k-médias. Contudo, não há verdadeira passagem
das mudanças quantitativas para as qualitativas, dado que não há variação do número de neurô-
nios do mapa de k-médias.

3.3.2.7 Dialética e Mapas Auto-Organizados de Kohonen

Osmapas auto-organizáveis de Kohonenforam originalmente desenvolvidos para fazer agru-
pamento de dados [33, 70]. Também chamados de redes SOM (Self-Organizing Maps) [8],
os mapas auto-organizáveis possuem uma arquitetura bastante diferente das redes neurais usu-
ais: neles os neurônios podem ser dispostos matricialmente, tentando emular a distribuição dos
neurônios biológicos no cérebro.

Nas redes SOM os neurônios podem ser dispostos de forma linear ou matricial, em todas
as dimensões possíveis, sendo que a quantidade de vizinhos influencia apenas na etapa de
aprendizado, estabelecendo dependências entre o ajuste dos pesos de um neurônio e os pesos
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de seus vizinhos, segundo uma determinada função de vizinhança, como se mostra na descrição
do processo de aprendizado.

No processo de aprendizado, áreas específicas de neurônios vão sendo ativadas. Ao final do
processo, a rede SOM fica dividida em áreas especialistas, responsáveis pela classificação de
padrões específicos, semelhante ao cérebro, onde cada região é responsável por uma atividade
específica.

Os mapas auto-organizáveis utilizam neurônios cuja saída éa que segue:

yi = e||x−wi ||2, (3.6)

ondewi = (wi,1,wi,2, . . . ,wi,n)
T é o vetor de pesos doi-ésimo neurônio, para 1≤ i ≤ m e 1≤

j ≤ n.
Os pesos das redes SOM podem ser ajustados pelo seguinte procedimento modificado, ba-

seado no procedimento clássico de ajuste de redes SOM, mas tendo como critérios de parada o
número máximo de iterações e a soma dos ajustes dos pesos:

1. Inicializar os pesoswi, j(0), onde 1≤ i ≤ m e 1≤ j ≤ n, com valores aleatórios e neces-
sariamente diferentes.

2. Definir os vetores posiçãor i , correspondentes à posição do i-ésimo neurônio na grade,
onde 1≤ i ≤ m.

3. Inicializar a taxa de aprendizado inicialη0, onde 0< η0 < 1.

4. Inicializar a largura topológicaσ0. A largura topológica é a largura da função de vizi-
nhança gaussianahi,k(t), utilizada para definir a vizinhança do neurônio vencedor a ser
treinada.

5. Repetir atéδ (t) = 0 ou um máximo deNmax iterações:

(a) Para cada padrãox = (x1,x2, . . . ,xn)
T do conjunto de entradaΨ = {x(l)}L

l=1, repetir:

i. Calcular as saídasyi(t) dos neurônios, onde 1≤ i ≤ m.

ii. Calcularymax(t):

ymax(t) = max(y1(t),y2(t), . . . ,ym(t)).

iii. Calcular o índicek do neurônio vencedor:

yi = ymax⇒ k = i.

iv. Calcular o ajuste∆wi, j(t):

∆wi, j(t) = η(t)hi,k(t)(x j(t)−wi, j(t)),

onde 1≤ i ≤ m e 1≤ j ≤ n.
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v. Atualizar os pesos:

wi, j(t +1) = wi, j(t)+∆wi, j(t),

onde:

σ(t) = σ0exp

(

− t
τ1

)

,

hi,k(t) = exp

(

−
d2

i,k

2σ2(t)

)

,

η(t) = η0exp

(

− t
τ2

)

,

ondeτ1 e τ2 sãoconstantes de tempoe:

di,k = ||r i − rk||,

para 1≤ i ≤ m e 1≤ j ≤ n.

(b) Calcularδ (t) da forma que segue:

δ (t) =
m

∑
i=1

n

∑
j=1

|∆wi, j(t)|.

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

É possível interpretar as características e funcionalidades das redes SOM à luz das catego-
rias e princípios do método dialético, tentando entender como seria possível modelar as catego-
rias dialéticas a partir do modelo SOM de Kohonen. As expressões matemáticas do treinamento
das redes SOM e o suporte ao treinamento em tempo real já evidenciam a possibilidade de re-
presentação da categoria do movimento perpétuo, dado que descrevem a atualização dinâmica
dos pesos dos neurônios (pólos).

Caso se considere cada neurônio como um pólo dialético, também é possível mostrar que
as redes SOM implementam o princípio da contradição, dada a competição entre os neurônios,
o que também configura a presença da luta de pólos. No entanto,a categoria da totalidade só
é modelada adequadamente quando são utilizadas funções de vizinhança contínuas para toda a
grade de neurônios, como é o caso das funções gaussianas, dado que essas funções modelam
a influência do comportamento “coletivo” do sistema dialético (mapa de neurônios) sobre o
comportamento “individual” do pólo (neurônio visto isoladamente), evidenciando também a
presença do aspecto de interpenetração dos pólos. Além disso, a implementação do princípio
da totalidade também é limitada pela arquitetura da rede, que faz com que a interpenetração
dos pólos dependa bastante da configuração dos neurônios, e não apenas de seus pesos, como
evidencia a ideia de grade de neurônios.
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Entretanto, é bastante difícil afirmar que as redes SOM possam servir para implementar
a categoria da superação dialética: apesar de surgirem mudanças qualitativas quando da con-
vergência do algoritmo, a partir de mudanças quantitativasnas entradas, e de isso poder ser
considerado como uma espécie de práxis, como argumentado emfavor dos sistemas dinâmicos
não lineares, o fato de não se dar origem a novos neurônios e nem se ter o desaparecimento
de neurônios existentes faz com que se possa argumentar que não há de fato a passagem das
mudanças quantitativas para as qualitativas. Ou seja: as redes SOM estão sujeitas ao mesmo
tipo de crítica feito às propostas baseadas em sistemas dinâmicos não lineares, apesar de se ter
uma modelagem explícita dos pólos dialéticos a partir dos neurônios das redes SOM.

3.3.2.8 Dialética e Mapas Fuzzy C-Médias

O mapa fuzzy c-médiasé uma rede neuro-fuzzynão supervisionada projetada para a tarefa de
agrupamento de dados [73], tendo sido bastante utilizada emaplicações em classificação de
regiões em imagens de RMN [74, 75, 76] e na detecção de regiõesativadas em RMN funcional
[77, 78, 79].

Dado um conjunto de dadosΨ = {xl}L
l=1, ondex = (x1,x2, . . . ,xn)

T , e um universo de
m classesΩ = {C1,C2, . . . ,Cm}, a tarefa de agrupar os elementos deΨ em Ω consiste em
minimizar a função objetivoJ definida como segue [74, 78]:

J =
m

∑
i=1

L

∑
l=1

µq
i (xl)||xl −wi ||2, (3.7)

ondeµi(xl) é a função de pertinência dexl à classeCi , wi é o vetor de pesos doi-ésimo neurônio
e o inteiroq > 1 é oexpoente de nebulosidade[74].

Os neurônios possuem a seguinte expressão de saída [74]:

yi = µi(x) =

(

m

∑
k=1

( ||x−wi||
||x−wk||

)2/(q−1)
)−1

, (3.8)

onde 1≤ i ≤ m.
Os pesos são ajustados da seguinte forma: se ok-ésimo neurônio é o neurônio vencedor, ou

seja:

µk(x) =
m
∨

i=1

µi(x), (3.9)

então:

wi, j(t +1) =

{

wi, j(t)+η(t)µq
i (x(t))(x j(t)−wi, j(t)), i = k

wi, j(t), i 6= k
, (3.10)

ondek ∈ {1,2, . . . ,m}, e η(t) é a taxa de aprendizado e pode ser reduzida a cada iteração de
forma semelhante à utilizada no treinamento das redes SOM. Ooperador∨ é o operador “ou”
da Lógica Fuzzy como definida por Takagi e Sugeno:c= a∨b= max{a,b}, ∀a,b∈ [0,1] [80].

Também é possível interpretar as características e funcionalidades dos mapasfuzzyc-médias
usando as categorias e princípios do método dialético, buscando modelar as categorias dialéti-
cas a partir do modelofuzzyc-médias. As expressões matemáticas de treinamento e o suporte
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ao treinamento em tempo real mostram que é possível se falar na presença da categoria do
movimento perpétuo.

Considerando cada neurônio um pólo dialético, também é possível mostrar que os mapas
fuzzyc-médias implementam o princípio da contradição, tendo em vista a competição entre os
neurônios, ou seja, a luta de pólos. A categoria da totalidade é modelada adequadamente, dado
que a influência do comportamento individual do neurônio (pólo) é afetada pelo comporta-
mento da rede, ao mesmo tempo em que afeta a mesma rede, o que pode ser visto na expressão
da saída de um neurônio (expressão 3.8), que leva em conta os pesos dos outros neurônios
presentes no mapa.

Contudo, não se pode afirmar que os mapasfuzzyc-médias possam servir para implementar
a categoria da superação dialética: semelhante aos mapas SOM, apesar de surgirem mudanças
qualitativas quando da convergência do algoritmo, a partirde mudanças quantitativas nas entra-
das, e de isso poder ser considerado como uma espécie de práxis, como argumentado em favor
dos sistemas dinâmicos não lineares, o fato de não surgirem novos neurônios e nem se ter o
desaparecimento de neurônios existentes faz com que se possa argumentar que não há de fato
a passagem das mudanças quantitativas para as qualitativas. Logo, os mapasfuzzyc-médias
estão sujeitos ao mesmo tipo de crítica feito às propostas baseadas em sistemas dinâmicos não
lineares, apesar de se ter uma modelagem explícita dos pólosdialéticos.

3.3.2.9 Dialética e Sistemas Dinâmicos Complexos Emergentes

Ao contrário da Teoria da Catástrofe e da Teoria do Caos, não existe um único critério ou
modelo que defina a dinâmica complexa. Na verdade não há nem mesmo um critério único
para definir o que venha a ser complexidade. Alguns modelos dedinâmica complexa envol-
vem atratores estranhos não caóticos, fractais ou outros fenômenos complexos para além dos
modelos de catástrofe e de caos. Entretanto, muitos modelosincluem esses últimos. Todos
esses modelos podem ser encarados como dotados de algum tipode dinâmica dialética associ-
ada à dinâmica caótica, no que se refere a pontos de bifurcação gerando mudanças dinâmicas
qualitativas e conflitos entre elementos opostos envolvidos na dinâmica [35].

Muitos desses modelos envolvem sistemas de equações em larga escala e pesadas simu-
lações de fenômenos auto-organizados emergindo da dinâmica de forças em conflito. Essa
auto-organização é reconhecida pelos mais rigorosos dialéticos como sendo uma verdadeira
implementação da transformação da quantidade em qualidade, dada a capacidade de surgi-
mento de novas variáveis, a eliminação de variáveis antigase a transformação qualitativa das
variáveis existentes, além da variação do número de variáveis, e por conseguinte do número de
pólos [35]. No entanto, cabe aqui o comentário que, mesmo comesses sistemas dinâmicos, a
modelagem do método dialético ainda não é perfeita na sua essência, dado que os pólos ainda
não são explicitamente representados, mesmo que esteja claro como fica a implementação da
categoria da contradição, do movimento perpétuo e da práxis.

Um ponto importante para a discussão é que as abordagens dialéticas em geral não são
bem aceitas no mundo anglo-saxão, por basicamente três razões: a dialética é vista como não
científica, nebulosa e sujeita a manipulação ideológica e política por parte de alguns grupos. A
não cientificidade e o caráter nebuloso atribuídos ao métododialético se devem à dificuldade
de se estabelecer um formalismo matemático adequado para a modelagem das principais ca-
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tegorias e aspectos da dialética, além dos vícios reducionistas, positivistas e habituados a uma
versão estreita da lógica aristotélica, das estatísticas comparativas e das linhas de pensamento
newtonianas e laplacianas [35].

Os acadêmicos anglo-saxões também alegam a sujeição da dialética a manipulações ideo-
lógicas ao fato de parte considerável dos pensadores dialéticos serem marxistas. No continente
europeu há maior aceitação do método dialético. Mas quando descolados do método dialético
materialista, e portanto de qualquer relação com o marxismo, os trabalhos baseados em outras
abordagens dialéticas tendem a ter maior circulação do que aqueles mais próximos à dialética
materialista. Além disso, há uma maior aceitação da interpretração dialética do conceito de
sistemas auto-organizados de ordem emergente em sistemas dinâmicos complexos da parte dos
europeus continentais do que da parte do mundo anglo-saxão [35].

Os modelos baseados em sistemas dinâmicos complexos emergentes, apesar de modelarem
os princípios da totalidade, da contradição, do movimento perpétuo e da práxis, ainda não mo-
delam explicitamente os pólos integrantes do sistema, o que, aliado ao fato de ainda estarem
em desenvolvimento, carecendo de conceitos mais formais e de consensos para as definições
dentro dessa área do conhecimento, torna-os ainda inviáveis como formalismo matemático
base para implementação do método dialético, sem contar quea citada complexidade e custo
computacional do modelo são impecilhos adicionais [35].

3.4 O Método Dialético Objetivo

Tendo em vista as limitações das propostas de modelos apresentadas anteriormente e evidenci-
adas nas aplicações, fica evidente a necessidade de um modelomais refinado para modelagem
das principais categorias da dialética. Neste trabalho se propõe oMétodo Dialético Obje-
tivo (Objective Dialectical Method, ODM), um método de Computação Inteligente baseado
em evolução e revolução, para ser adaptado às tarefas de modelagem de sistemas dinâmicos,
classificação e reconhecimento de padrões e busca e otimização, sendo potencialmente uma
alternativa às redes neurais e aos algoritmos genéticos.

3.4.1 Definição Geral

Em linhas gerais, o ODM é definido da seguinte forma:

1. As entradas do sistema são representadas adequadamente como umvetor de condições;

2. Define-se a quantidade inicial depólosintegrantes do sistema, juntamente com onúmero
de fases históricase aduração de cada fase histórica, podendo tanto o número de fases
históricas quanto a duração de cada fase ser aleatórios;

3. A cada pólo é associado umvetor de pesos, de mesma dimensionalidade do vetor de
condições, umafunção de anticontradiçãoe umamedida de força. Esses vetores de
pesos podem ser aleatórios ou escolhidos a partir dos vetores de condições;

4. Iniciam-se as fases históricas. Cada fase histórica estádividida em duas etapas:
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Evolução: Nesta etapa as condições são apresentadas ao sistema. Os pólos competem
entre si, ao mesmo tempo em que transformam quantitativamente uns aos outros,
em um processo que recebe o nome deluta de pólose modela o princípio da inter-
penetração dos pólos. As funções de anticontradição de cadapólo são avaliadas e,
dado um determinado vetor de condições, o pólo vencedor, ou seja, o que apresen-
tar menor contradição com relação à entrada, tem seus pesos ajustados e sua força
incrementada. Esse processo continua até o final da fase histórica;

Crise Revolucionária: Acontece no final da fase histórica. Na etapa de crise revolucio-
nária são executados os seguintes passos:

(a) As medidas de força de cada pólo são comparadas. Aqueles pólos cujas medi-
das de força forem menores do que uma força mínima são marcados;

(b) Avalia-se a contradição entre cada par de pólos. Caso a contradição entre dois
pólos seja menor do que uma contradição mínima, um dos dois pólos é mar-
cado;

(c) A partir das contradições avaliadas na etapa anterior, encontra-se a maior de-
las. Essa é a contradição principal do sistema e é a partir do par de pólos en-
volvidos nessa contradição (tese e antítese) que pode ser gerado um novo pólo,
cujo vetor de pesos é montado a partir dos vetores de pesos dospólos do par,
como forma de permitir elementos do estado antigo nos pólos do novo estado,
modelando a existência de elementos do antigo no novo, quando do início da
superação dialética. É possível também escolher, ao invés de uma contradição
principal, contradições principais, e a partir delas gerarmais de um novo pólo.
Contudo, a geração de um novo pólo dialético é aleatória;

(d) Todos os pólos marcados são eliminados e um novo conjuntode pólos inte-
grantes do sistema é gerado;

(e) Os vetores de pesos dos pólos restantes são alterados aleatoriamente, repre-
sentando o impacto da crise revolucionária sobre os pólos remanescentes e os
novos pólos.

Como se pode perceber da definição anterior, o ODM implementaa superação dialética
de forma bastante clara, uma vez que não só os pólos são qualitativamente diferentes após a
passagem para uma nova fase histórica, mas também o número depólos do processo dialético
pode aumentar ou diminuir em relação à fase histórica anterior.

3.4.2 Proposta de Definição Específica

A partir da definição geral do ODM, na seção anterior, pode-sepropor diversas definições
específicas para o ODM. Uma proposta de definição que aproveita muito do mapafuzzyc-
médias é a seguinte:

Sejax = (x1,x2, . . . ,xn)
T um vetor den condições que influencia um sistema comnC(t)

pólos no instantet, de forma queΩ(t)= {C1,C2, . . . ,CnC(t)} seja o conjunto de pólos integrantes
do sistema, cada póloCi está associado a uma função de anticontradiçãogi e a um vetor de pesos
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wi definidos como segue:

gi(x) =

(

nC(t)

∑
l=1

( ||x−wi(t)||
||x−wl(t)||

)2/(q−1)
)−1

(3.11)

wi = (wi,1,wi,2, . . . ,wi,n)
T , (3.12)

para 1≤ i ≤ nC(t) eq > 1.
SejamnP o número máximo de fases históricas,nH(t) a duração de uma fase histórica, e

η(t) o passo, onde 0< η(t) < 1, o algoritmo segue até que o número de pólos atinja um certo
número desejado, ou que se atinja o número máximo de fases históricas, ou mesmo que os veto-
res de pesos dos pólos ao final de uma determinada fase histórica minimizem uma determinada
função de custo.

A etapa deevoluçãoou deluta de pólospode ser implementada da seguinte forma:

wi, j(t +1) =

{

wi, j(t)+η(t)gq
i (x)(x j(t)−wi, j(t)), i = k(t)

wi, j(t), i 6= k(t)
, (3.13)

fi(t +1) =

{

fi(t)+1, i = k(t)
fi(t), i 6= k(t)

, (3.14)

para 1≤ i ≤ nC(t) e 1≤ j ≤ n, onde fi é a medida de força associada ao póloCi e k é o índice
do pólo vencedor, dado que

gk(x) = max(g1(x),g2(x), . . . ,gnC(x)). (3.15)

Na etapa decrise revolucionáriadefine-se umvetor binário de marcaçõesda forma que
segue:

m = (m1,m2, . . . ,mnC(t))
T ,

ondemi = 1 quando o póloCi deve ser absorvido por outro pólo ou eliminado, emi = 0 caso
contrário, para 1≤ i ≤ nC(t). Esse vetor é inicialmente nulo. É importante ressaltar queesse
vetor está representado apenas para fins didáticos, pois pode não ser computacionalmente efi-
ciente utilizá-lo, já que é possível eliminar os pólos marcadas sem precisar definir um vetor de
marcação.

Na etapa de crise revolucionária, primeiro são avaliadas asmedidas de força de cada pólo.
Para tanto, as medidas de força são normalizadas da forma quesegue:

f̄i(t) =
fi(t)

max{ fl (t)}nC(t)
l=1

, (3.16)

para 1≤ i ≤ nC(t). Caso a medida de força normalizada seja menor que amedida de força
mínimapara a sobrevivência de um pólo após o processo de luta de pólos, fmin, ou seja,f̄i(t) <
fmin, tem-semi = 1.

Após a avaliação das forças de cada pólo, são avaliadas as contradições. A contradição do
póloCi em relação ao póloCj , representada porδi, j , é determinada por:

δi, j = 1−gi(w j), (3.17)
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onde 1≤ i, j ≤ nC(t). Caso a contradição seja menor que acontradição mínima, δmin, ou seja,
δi, j < δmin, considera-se que na verdadeCi e Cj são efetivamente o mesmo pólo, e uma das
duas é marcada. Caso se escolhaCi , faz-semi = 1.

Após a fase de avaliação das contradições, ainda na etapa de crise revolucionária, gera-se o
conjunto parcial de pólos integrantes do novo sistema, Ω′(t), da seguinte maneira:

mi(t) = 0⇔Ci ∈ Ω′(t), (3.18)

para 1≤ i ≤ nC(t).
A busca dascontradições principaisé feita a partir da ordenação das contradiçõesδi, j ,

desconsiderando as contradiçõesδ j ,i , parai 6= j e mi = mj = 0. As contradições principais
serão asp ≥ 1 maiores do conjunto ordenado. A partir delas são gerados osnovos pólosCk,
ondek > nC(t), desde a contradição que envolve o respectivo par de pólosCi eCj seja maior
do que uma contradição máxima, ou seja,δi, j ≥ δmax, ondeδmax é a contradição máxima para
geração de síntese, estando relacionada ao conceito de práxis, quando este implica não apenas
na mudança qualitativa dos pólos integrantes do processo dialético, mas quando há geração de
um novo pólo. Assim, através desse procedimento, modela-seo conceito dialético de que as
maiores contradições entre pólos tendem a se resolver gerando sínteses dos pares tese-antítese
geradores; essas sínteses, por sua vez, dão origem a novos pólos.

Os vetores de pesos associados aos novos pólosCu eCv, especificamente,wu e wv, podem
ser calculados combinando-se os pesos dos pólosCp eCq envolvidos na contradição, de forma
semelhante à dos operadores de cruzamento em algoritmos genéticos, como segue:

wu,r(t +1) =

{

wp,r(t +1), r mod 2= 1
wq,r(t +1), r mod 2= 0

, (3.19)

wv,r(t +1) =

{

wp,r(t +1), r mod 2= 0
wq,r(t +1), r mod 2= 1

, (3.20)

onde 1≤ r ≤ n, enquantowp ewq são os vetores de pesos dos pólosCp eCq, respectivamente,
componentes da contradição principal.

Os novos pólos assim gerados,Cu eCv, são parte doconjunto de novos pólos, Ω′′(t). Assim,
o conjunto de pólos remanescentes, Ω′′′(t), é obtido da seguinte forma:

Ω′′′(t) = Ω′(t)∪Ω′′(t). (3.21)

A influência qualitativa da crise revolucionária sobre os pólos é modelada pelafunção de
crise, χ(t), que pode ser como a função seguinte:

χ(t) = χmax(t)G(0,1), (3.22)

ondeχ(t) é a função de crise, χmax(t) é amáxima crisee G(0,1) é uma função que retorna
um número aleatório de distribuição gaussiana com esperança 0 e variância 1. O conjunto dos
novos pólos integrantes do sistema é,

Ω(t +1) = {C1(t +1),C2(t +1), . . . ,CnC(t+1)(t +1)}, (3.23)
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onde
Ci(t +1) = Ci(t) ∈ Ω′′′(t), (3.24)

e
wi, j(t +1) = wi, j(t)+ χ(t), (3.25)

para 1≤ i ≤ nC(t +1) e 1≤ j ≤ n. A etapa de crise revolucionária então se encerra e, com ela,
a fase histórica. O sistema passa então para uma nova fase histórica.

3.4.3 Classificadores Dialéticos Objetivos

Os classificadores dialéticos objetivos são baseados no método dialético objetivo. Seu funcio-
namento é relativamente simples: os vetores de atributos são montados e considerados vetores
de condições que, ao serem apresentados ao sistema dialético, condicionarão a dinâmica das
contradições entre os pólos integrantes que, por sua vez, modelam os pólos reconhecidos na
tarefa de classificação não supervisionada.

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

Para acelerar a convergência do classificador dialético, pode-se eliminar o operador de ge-
ração de novos pólos, presente na etapa de crise revolucionária. Contudo, isso pode viciar o
método, dado que o operador de geração de novos pólos é um tipode operador aleatório gerador
de diversidade, quando se compara o classificador dialéticocom classificadores evolutivos. No
entanto, isso pode ser compensado de certa forma pela alteração dos pesos dos pólos efetuada
pela função de crise. O importante a ressaltar é que, dada a quantidade de parâmetros iniciais,
é de se esperar que os classificadores dialéticos objetivos dependam bastante dos parâmetros
iniciais.

As seções seguintes apresentam uma proposta de definição específica para os procedimen-
tos de treinamento e classificação.

3.4.3.1 Treinamento

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

1. Definir o número de fases históricasnP.

2. Definir a duração de cada fase históricanH .

3. Definir o número de pólos de paradanC, f

4. Definir a força mínima, 0≤ fmin ≤ 1.
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5. Definir a contradição mínima,δmin.

6. Definir a contradição máxima,δmax.

7. Definir a máxima crise, 0≤ χmax≤ 1.

8. Inicializar o passo de cada fase histórica, 0< η(0) < 1.

9. Definir o número inicial de pólos #Ω(0) = nC(0), o que define também o conjunto de
pólos inicial:

Ω(0) = {C1(0),C2(0), . . . ,CnC(0)(0)}.

10. Inicializar os pesoswi, j(0), onde 1≤ i ≤ nC(0) e 1≤ j ≤ n.

11. Seja #Ω(t) a cardinalidade deΩ(t), repetir aténP iterações ou #Ω(t) = nC, f :

(a) Repetir aténH iterações:

i. Inicializar as medidas de forçafi = 0, para 1≤ i ≤ nC(t).

ii. Para cada vetor de condiçõesx = (x1,x2, . . . ,xn)
T do conjunto de entradaΨ =

{x(l)}L
l=1, repetir:

A. Computar o valor das funções de anticontradiçãogi(x), onde 1≤ i ≤ nC(t).

B. Calculargmax:

gmax = max(g1(x),g2(t)(x), . . .,gnC(t)(x)).

C. Calcular o índicek(t) do pólo vencedor:

gi = gmax⇒ k(t) = i.

D. Atualizar os pesos do pólo vencedor:

wi, j(t +1) =

{

wi, j(t)+η(t)gq
i (x)(x j(t)−wi, j(t)), i = k

wi, j(t), i 6= k
,

ondeq > 1.

E. Atualizar as medidas de força dos pólos:

fi(t +1) =

{

fi(t)+1, i = k(t)
fi(t), i 6= k(t)

.

iii. Mudança quantitativa:Ω(t +1) = Ω(t).

(b) Calcular as medidas de força normalizadas:

f̄i(t) =
fi(t)

max{ fl (t)}nC(t)
l=1

,

para 1≤ i ≤ nC(t).
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(c) Calcular as contradições:
δi, j = 1−gi(w j),

onde 2≤ j ≤ nC(t) e 1≤ i < j.

(d) Mudança qualitativa: computar o novo conjunto de pólos,Ω(t +1), casoδi, j ≥ δmax:

f̄i(t) > fmin ⇒Ci(t) ∈ Ω(t +1),

onde 1≤ i ≤ nC(t) e

δi, j ≥ δmin ⇒Ci(t),Cj(t) ∈ Ω(t +1),

δi, j < δmin ⇒Ci(t) ∈ Ω(t +1),

δi, j ≥ δmax⇒Cu(t),Cv(t) ∈ Ω(t +1),

onde 2≤ j ≤ nC(t), 1≤ i < j, u = nC(t)+1, v = nC(t)+2, e

wu,r(t +1) =

{

wi,r(t +1), r mod 2= 1
w j ,r(t +1), r mod 2= 0

,

wv,r(t +1) =

{

wi,r(t +1), r mod 2= 0
w j ,r(t +1), r mod 2= 1

,

onde 1≤ r ≤ n.

(e) Adicionar o efeito de crise aos pesos dos novos pólos integrantes do sistema:

wi, j(t +2) = wi, j(t +1)+ χmaxG(0,1),

para 1≤ i ≤ nC(t +1), 1≤ j ≤ n e Ω(t +2) = Ω(t +1).

3.4.3.2 Classificação

Uma vez treinado, o classificador dialético objetivo se comporta como um método de classi-
ficação não supervisionada. Da mesma forma, isso também fica evidente no treinamento do
classificador, quando se faznP = nH = 1, o que transforma o classificador ODC em um mapa
de k-médias, por exemplo.

A classificação é feita portanto da seguinte forma: dado um conjunto de condições de
entrada

x = (x1,x2, . . . ,xn)
T ,

se o sistema se estabilizou comΩ = {C1,C2, . . . ,CnC}, então se calcula:

gmax= max(g1(x),g2(x), . . . ,gnC(x)).

A regra de classificação portanto é:

gk(x) = gmax⇒ x ∈Ck,

onde 1≤ k≤ nC.
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3.5 Conclusão

O método dialético pode ser utilizado no estudo de diversos fenômenos e processos, sejam eles
sociais, econômicos ou naturais, por exemplo, desde que estes fenômenos ou processos possam
ser modelados por meio de uma união dialética e se tenha como conhecer seus pólos integrantes
principais e suas relações mútuas. No entanto, para aplicaro método filosófico investigativo da
dialética em áreas ligadas às Ciências Exatas, como a Economia, as Engenharias e a Ciência da
Computação, também é necessária uma formulação matemáticaadequada, que possa instanciar
as principais categorias do método dialético, sem se preocupar com a modelagem matemática
de todos os aspectos da dialética, que podem não ser de interesse para a maioria das aplicações
nas áreas do conhecimento citadas. Nesse sentido, o método dialético objetivo foi projetado
para ser uma formulação matemática e algorítmica para o método dialético materialista.

O método dialético objetivo como ferramenta matemática para uma teoria crítica aproveita
o caráter filosófico investigativo da dialética na construção de uma ferramente para modelagem
comportamental de sistemas e reconhecimento de padrões, apresentando uma proposta de im-
plementação do método dialético objetivo muito semelhantea sistemas híbridos baseados em
redes neurais artificiais.

O método dialético objetivo é uma tentativa de formular o método dialético da Filosofia da
Práxis em uma forma algorítmica e consistente, com um formalismo próprio, evitando utilizar
abordagens baseadas em heurísticas e sistemas dinâmicos modelados por equações diferenci-
ais não lineares, dedicada a tarefas de modelagem e classificação. O classificador dialético
objetivo é uma versão do método dialético objetivo para classificação não supervisionada e re-
conhecimento de padrões. A partir da análise dos procedimentos de treinamento e classificação
do classificador dialético objetivo pode-se perceber que, quando se limita o problema a apenas
uma única fase histórica, o método se reduz a um classificadornão supervisionado baseado em
agrupamento, de certa forma semelhante a métodos como os mapas auto-organizados de Koho-
nen, mapas de k-médias efuzzyc-médias, o que é de se esperar, dado que em uma única fase
histórica não há superação dialética, não há práxis. Aliás,o próprio conceito de fase histórica
é dependente da práxis.

Assim, o classificador dialético objetivo pode ser utilizado em problemas onde o número
de classes estatisticamente significativas não é bem conhecido, dada a sua capacidade de gerar
novas classes e de eliminar classes existentes ao longo do processo de treinamento não super-
visionado, ou ainda em problemas onde se deseja encontrar ummapa de agrupamento ótimo
para uma determinada tarefa de classificação. Contudo, a tarefa de encontrar um mapa de agru-
pamento ótimo é empírica, pois é preciso analisar o comportamento do treinamento em função
dos diversos parâmetros do método, como a força mínima, a contradição máxima e a contradi-
ção mínima, o número de pólos integrantes inicial, o número de fases históricas e a duração de
cada fase histórica, a probabilidade de geração de novos pólos, bem como o passo de cada fase
histórica.





CAPÍTULO 4

O Método Dialético adaptado a Busca e Otimização

4.1 Introdução

A concepção dialética da realidade é um tipo de método filosófico investigativo para analisar
processos presentes na natureza e em sociedades humanas. Suas origens estão conectadas às
filosofias das antigas civilizações da Grécia, da China e da Índia e estão fortemente relaciona-
das ao pensamento de Heráclito, Platão, e às filosofias de religiões como o Confucionismo, o
Budismo e a Escola Zen [10].

Como um método geral de análise, a dialética tem experimentado um progresso conside-
rável devido ao desenvolvimento da filosofia alemã do século XIX, com a dialética de Hegel,
e do século XX, com os trabalhos de Marx, Engels, Gramsci e Lukàcs. Todos esses filóso-
fos produziram trabalhos fundamentais a respeito da dinâmica das contradições na natureza e
nas sociedades baseadas em classes sociais, dando origem a oque se convencionou chamar de
Materialismo Histórico [27, 28, 29, 30, 31, 32].

O método dialético do Materialismo Histórico é uma ferramenta para o estudo de sistemas
que leva em conta a dinâmica de suas contradições como processos dinâmicos com fases in-
tercaladas deevoluçãoe crise revolucionária. Isso tem inspirado a concepção de um método
computacional inteligente evolutivo para classificação que seja capaz de resolver problemas
comumente resolvidos por abordagens baseadas em redes neurais e algoritmos genéticos.

A maioria dos paradigmas de Inteligência Computacional, particularmente redes neurais,
computação evolucionária e algoritmos de inspiração sócio-cultural (comportamental), são ba-
seados em algum tipo de teoria voltada a aplicações gerais, embora na prática sejam teorias
bastante incompletas; como ilustração, têm-se os seguintes fatos: as abordagens baseadas em
redes neurais se apóiam sobre determinados modelos do cérebro [33]; já a computação evolu-
cionária é baseada na Teoria da Evolução de Darwin e em seus desenvolvimentos posteriores,
dentre eles a Genética de Mendel [33, 81]; por sua vez, algoritmos de inspiração sócio-cultural
são baseados no estudo de populações, tais como os algoritmos baseados em colônias de for-
migas e em otimização por enxame de partículas (Particle Swarm Optimization, PSO) [81].

O Método Dialético Objetivo (Objective Dialectical Method, ODM) é um método de Inte-
ligência Computacional baseado na dialética materialistapara as tarefas de classificação super-
visionada, classificação não supervisionada, busca e otimização; sua versão para classificação
não supervisionada tem sido empregada com sucesso na classificação de imagens multiespec-
trais sintéticas de ressonância magnética anatômica, comoferramenta para auxiliar a análise
do especialista [82, 83]. Neste capítulo se busca apresentar o ODM como uma proposta de
algoritmo dialético para busca e otimização, aproveitandoas formalizações da Computação
Evolucionária e da Lógica Fuzzy.

65
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Figura 4.1 Claude Elwood Shannon, engenheiro eletrônico, matemáticoe pai da Teoria da Informação
(1916-2001)

Este capítulo também busca mostrar que é possível usar o Princípio da Máxima Entropia
para se obter uma versão modificada do algoritmo através da obtenção de novas expressões
para as funções de pertinência, uma vez que a maximização da entropia assim definida tanto
garante a convergência do algoritmo quanto garante a máximaexploração da vizinhança do
ponto ótimo. Ao final, as expressões canônicas do método dialético objetivo para busca e
otimização são comparadas às expressões obtidas pela maximização da entropia, sendo tecidos
comentários a respeito de suas semelhanças e diferenças.

4.2 Princípio da Máxima Entropia

A Teoria da Informação tem suas origens no clássico artigo deClaude Elwood Shannon (ver
figura 4.1) de 1948 que, junto com desenvolvimentos posteriores realizados por outros pesqui-
sadores, serviu de resposta direta à necessidade da Engenharia Elétrica de projetar sistemas
de comunicações que fossem ao mesmo tempo eficientes e confiáveis [84, 33]. Para tanto, a
Teoria da Informação destaca a necessidade de que os projetos de sistemas sejam construídos
sobre as bases de modelos teóricos da informação. Dentre esses modelos, os mais utilizados
são o Princípio da Máxima Informação Mútua e o Princípio da Máxima Entropia [33]. Nesta
seção será abordado apenas o segundo modelo, dada a sua aplicabilidade à proposta de análise
dinâmica e projeto de um método de busca e otimização baseadona dialética materialista.

Considerando uma variável aleatória discretaX modelada da forma que segue:

X = {xk : k = 0,±1,±2, . . . ,±(K−1),±K}, (4.1)

ondexk é um número discreto e 2K + 1 é a quantidade de níveis discretos, assumindo que o
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eventoX = xk ocorre com probabilidade

pk = P(X = xk), (4.2)

desde que
K

∑
k=−K

pk = 1, (4.3)

para 0≤ pk ≤ 1, aquantidade de informação I(xk) associada ao eventoX = xk é definida como
[33]:

I(xk) = log

(

1
pk

)

= − logpk, (4.4)

onde a base do logaritmo é arbitrária. No contexto da Teoria da Informação, a quantidade de
informação está associada à incerteza sobre um evento. Assim, de um ponto de vista intuitivo,
quanto maior a “surpresa”, ou seja, a “novidade” associada aum evento, menor a probabili-
dade de ocorrer o referido evento e, portanto, maior a quantidade de informação associada,
dado que limpk→0 I(xk) = +∞. Essa definição também é consistente do ponto de vista etimo-
lógico quando se tem em mente a maioria das palavras utilizadas nas línguas ocidentais como
sinônimo de informação, tais comonovase novidades(em português),news(inglês) eeuag-
gelion(grego clássico, de onde vem a palavraevangelho, que originalmente tinha o sentido de
novidades da frente de guerra), sendo essa característica parte do poder de generalização da
Teoria da Informação como definida por Shannon.

Uma vez que a quantidade de informaçãoI(xk) é uma variável aleatória discreta com pro-
babilidade associadapk, o valor médio estatístico deI(xk) sobre todo o intervalo de 2K + 1
níveis discretos pode ser encarado como a seguinte estatística deX [33]:

H(X) = 〈I(xk)〉 =
K

∑
k=−K

pkI(xk) = −
K

∑
k=−K

pk logpk, (4.5)

onde a estatísticaH(X) é chamada deentropiada variável aleatóriaX, pela analogia de sua
expressão algébrica à expressão da entropia como definida pela Termodinâmica Estatística [33].
Assim, a entropia é na verdade a medida na quantidade de informação média, ou quantidade
esperada de informação, associada ao sistema.

CasoX seja uma variável aleatória contínua com função densidade de probabilidadefX,
utiliza-se aentropia diferencial, definida como [33]:

h(X) = −
∫ +∞

−∞
fX(x) log fX(x)dx. (4.6)

Supondo um sistema estocástico onde a distribuição de probabilidade dos estados possíveis
de serem assumidos pelo sistema seja desconhecida, sabendo-se que algumas restrições sobre
os valores dos estados possíveis são conhecidas, é necessário escolher um modelo probabilís-
tico que seja ótimo em algum sentido. OPrincípio da Máxima Entropiatenta resolver esse
problema afirmando que, quando uma inferência é feita com base em informação incompleta,
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essa inferência deve ser realizada a partir da distribuiçãode probabilidade que maximiza a
entropia, desde que sujeita às restrições sobre a distribuição [85, 86, 87, 33].

Algebricamente, considerando um sistema comn estados possíveis, ou seja,

X = {x1,x2, . . . ,xn},

o Princípio da Máxima Entropia consiste na resolução de um problema de otimização restrito
[85], onde se deseja otimizar a expressão:

H = −
n

∑
i=1

pi ln pi , (4.7)

parapi = P(X = xi), de acordo com as seguintes restrições:

n

∑
i=1

pi = 1, (4.8)

〈g(X)〉=
n

∑
i=1

pig(xi), (4.9)

onde〈g(X)〉 é o valor esperado da funçãog(X), sendo este, portanto, um valor conhecido. Esse
problema de maximização pode ser resolvido de acordo com o Método dos Multiplicadores de
Lagrange, admitindo que:

pi = exp[−λ −µg(xi)], (4.10)

ondeλ e µ são parâmetros de Lagrange para o caso unidimensional, e substituindo nas ex-
pressões 4.8 e 4.9, resultando nas seguintes expressões:

〈g(X)〉= − ∂
∂ µ

lnZ(µ), (4.11)

λ = lnZ(µ), (4.12)

onde

Z(µ) =
n

∑
i=1

exp[−µg(xi)] (4.13)

é chamada defunção de partição[85].
O resultado pode ser generalizado para um conjunto dem funçõesgk(X), dados os valores

esperados:

〈gk(X)〉=
n

∑
i=1

pigk(xi), (4.14)

para 1≤ k≤ m, e a função de partição [85]:

Z(λ1,λ2, . . . ,λm) =
n

∑
i=1

exp[−
m

∑
k=1

λkgk(xi)], (4.15)
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dando como resultado as distribuições [85]:

pi = exp[−λ0−
m

∑
k=1

λkgk(xi)]. (4.16)

Portanto, para o caso de múltiplas funções de caracterização com valores esperados conhe-
cidos, a máxima entropia é dada por [85]:

Hmax = λ0+
m

∑
k=1

λk〈gk(X)〉, (4.17)

onde as constantesλk são osmultiplicadores de Lagrange[85, 33], obtidos pela resolução
numérica do sistema composto pelas seguintes equações:

λ0 = lnZ(λ1,λ2, . . . ,λm), (4.18)

〈gk(X)〉= − ∂
∂λk

lnZ(λ1,λ2, . . . ,λm), (4.19)

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

pi = exp[−λ0]exp[−
m

∑
k=1

λkgk(xi)] =
exp[−∑m

k=1 λkgk(xi)]

Z(λ1,λ2, . . . ,λm)
,

o que resulta na distribuição de Gibbs [85]:

pi =
exp[−∑m

k=1 λkgk(xi)]

∑n
j=1exp[−∑m

k=1 λkgk(x j)]
, (4.20)

parak = 1,2, . . . ,m.
As variâncias das funçõesgk(X) são dadas por [85]:

∆2gk(X) = 〈g2
k(X)〉−〈gk(X)〉2 =

∂ 2

∂λ 2
k

lnZ(λ1,λ2, . . . ,λm), (4.21)

parak = 1,2, . . . ,m.
Assim, para uma única função (m= 1), a expressão 4.20 se torna:

pi =
exp[−λg(xi)]

∑n
j=1exp[−λg(x j)]

. (4.22)

4.3 Entropia Fuzzy

A necessidade de representar conhecimento disponível de variáveis cujos valores são desco-
nhecidos tem se tornado uma necessidade crescente em sistemas de informação [88]. Existem
diversos tipos de medida de incerteza. O primeiro e mais conhecido deles é a medida de pro-
babilidade. Entretanto, outras medidas de incerteza são possíveis utilizando medidasfuzzy, tais
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como incertezas probabilísticas e incertezas possibilísticas [88]. Assim, é possível construir
diversas formas de medir a incerteza e a informação associadas a uma variável, o que torna
possível construir diversas formas de medida de entropia, adepender da medida de incerteza
utilizada [88, 89, 90, 91].

SejaV uma variável que pode assumir osn estados possíveis:

X = {x1,x2, . . . ,xn},

ondeX é o conjunto de estados, uma medidafuzzyµ é um mapeamento de um subconjunto de
X no intervalo[0,1], ou seja,µ : 2X → [0,1], obedecendo às seguintes propriedades [88]:

1. µ(X) = 1;

2. µ( /0) = 0;

3. A⊆ B⇒ µ(A) ≤ µ(B), ∀A,B⊆ 2X.

No caso de se ter a incerteza expressa na forma probabilística, o conhecimento a respeito de
uma variável desconhecida pode ser representado por uma medida fuzzyµ ondeµ({xi}) = pi

e consequentemente [88]:
µ(E) = ∑

xi∈E
µ({xi}), (4.23)

onde µ(E) nesta situação acaba sendo uma medida de probabilidade deE. Uma vez que
µ(X) = 1, tem-se:

µ(X) = ∑
xi∈X

µ({xi}) =
n

∑
i=1

pi = 1. (4.24)

Uma definição possibilística da incerteza do eventoE é a que segue:

µ(E) = max
xi∈E

µ({xi}). (4.25)

Em diversas aplicações da Teoria da Decisão e da Teoria dos Jogos, medidas não aditivas
são necessárias para expressar incerteza [88]. Combarro e Miranda (2008) afirmam que as
medidasfuzzysão medidas não aditivas por excelência, dado que obedecem às três condições
citadas nos parágrafos anteriores, ou seja,µ(X) = 1, µ( /0) = 0 eA⊆B⇒ µ(A)≤ µ(B), ∀A,B⊆
2X, e não respeitam a aditividade, uma vez que, casoA∩B= /0, tem-seµ(A∪B) 6= µ(A)+µ(B)
[92]. Na verdade,µ(A∪B) = max{µ(A),µ(B)}.

Assim, para definir uma medidafuzzy, uma vez que as pertinênciasfuzzysão medidas não
aditivas, caso se queira medir a quantidade de informação média, é preciso incluir também a
informação complementar [89]. Por conseguinte, Fan e Ma (2002) apresentam diversas entro-
pias fuzzypossíveis, definidas pela inclusão da informação complementar, como é o caso da
seguinte entropia obtida a partir da generalização de um sistema com dois estados [89]:

H(A) = −
n

∑
i=1

[µA(xi) lnµA(xi)+(1−µA(xi)) ln(1−µA(xi))], (4.26)
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ondeµA(xi) é o grau de pertinência dexi ao conjuntoA. Diversas fórmulas de entropia são apre-
sentadas por Fan e Ma (2002), mas todas envolvem de alguma maneira os graus de pertinência
complementaresµA(xi) e 1−µA(xi), mas a apresentação de todas as fórmulas de entropiafuzzy
foge do escopo deste trabalho [89]. Contudo, a tentativa de se aplicar o Princípio da Máxima
Entropia usando as entropias apresentadas por Fan e Ma (2002) resulta em equações do se-
gundo grau que podem não ter solução real, o que dificulta a obtenção de expressões analíticas
para as funções de pertinência.

Uma vez que a solução das equações envolvidas na aplicação doPrincípio da Máxima
Entropia usando a Entropia de Shannon já é algo bem estabelecido dentro da Teoria da Infor-
mação, Yager (2000) propõe uma fórmula de entropiafuzzysimilar à Entropia de Shannon,
definida para a medidafuzzyµ da forma que segue [88]:

H(µ) = −
n

∑
i=1

Vi lnVi , (4.27)

ondeVi é o índice de Shapley, uma medida de incerteza que inclui os valores de pertinênciaµ
e seus complementos, definido por [88]:

Vi =
n−1

∑
k=0

γk ∑
E⊆Fi,|E|=k

[µ(E∪{xi})−µ(E)], (4.28)

ondeFi = X−{xi}, |E| é a cardinalidade do conjuntoE, e

γk =
k!(n−k−1)!

n!
, (4.29)

ondeVi ∈ [0,1] e ∑n
i=1Vi = 1.

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

µ(E∪{xi})−µ(E) = µ({xi}) = pi ,

o que resulta

Vi =
n−1

∑
k=0

γk ∑
E⊆Fi ,|E|=k

pi = pi

n−1

∑
k=0

γk ∑
E⊆Fi ,|E|=k

1.

Contudo, para qualquer valor dek, existem (n−1)!
k!(n−k−1)! subconjuntosE tais queE ⊆ X−{xi}

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

∑
E⊆Fi ,|E|=k

1 =
(n−1)!

k!(n−k−1)!
,

de onde vem que

Vi = pi

n−1

∑
k=0

γk
(n−1)!

k!(n−k−1)!
.
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Mas como

γk =
k!(n−k−1)!

n!
,

tem-se

Vi = pi

n−1

∑
k=0

k!(n−k−1)!
n!

(n−1)!
k!(n−k−1)!

= pi

n−1

∑
k=0

(n−1)!
n!

= pi

n−1

∑
k=0

1
n

= pi ,

de onde se conclui que, para casos onde a medida de incertezafuzzycoincide com uma medida
probabilística, ou seja,µi = µ({xi}) = pi , como no caso de problemas de agrupamento, a
Entropia de Shapley coincide com a Entropia de Shannon, de forma que [88, 90]:

H(µ) = −
n

∑
i=1

Vi lnVi = −
n

∑
i=1

pi ln pi , (4.30)

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

4.4 Computação Evolucionária

Uma das principais metodologias componentes da Inteligência Computacional é a Computação
Evolucionária, que lida com formalismos e estratégias pararesolução de problemas baseando-
se em mecanismos evolutivos provenientes da Genética, de elementos da Teoria da Evolução
de Darwin (ver figura 4.2) [93], tais como os mecanismos de seleção natural, cruzamento e
mutações, além dos paradigmas baseados em comportamento emergente adaptativo [81]. O
principal objetivo da Computação Evolucionária é prover ferramentas para a construção de
sistemas inteligentes para modelar comportamento inteligente [81].

O campo da Computação Evolucionária pode ser dividido em basicamente cinco famílias
de paradigmas [81]:

1. Algoritmos genéticos;

2. Programação evolucionária;

3. Estratégias evolutivas;

4. Programação genética;

5. Otimização por enxame de partículas.

Dessas, serão tratadas neste trabalho apenas as seguintes abordagens: algoritmos genéticos,
programação evolucionária e otimização por enxame de partículas, devido a formarem a base
principal de inspiração para o formalismo do método dialético objetivo como método de busca
e otimização heurística, além da própria dialética materialista.
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Figura 4.2 Charles Robert Darwin, um dos pais da Teoria da Evolução (1809-1882)

4.4.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (Genetic Algorithms, GAs) buscam inspiração na Teoria da Evolução
de Darwin e na Genética de Mendel (ver figura 4.3), assimilando e adaptando seus principais
conceitos e definições, como os conceitos de fenótipo, genótipo, cromossomo, gene, cruza-
mento, seleção natural, aptidão, geração, mutação, clonagem e elitismo [81, 8, 93].

Os GAs consistem basicamente em processos iterativos para busca e otimização heurísti-
cas, onde se tem a geração de um conjunto inicial de candidatos à solução do problema, no
caso, candidatos à maximização de uma determinada função objetivo ou, semelhantemente, à
minimização de uma determinada função custo; esse conjuntoinicial de candidatos recebe o
nome depopulação inicial, enquanto cada candidato à solução, membro desse conjunto inicial,
é um indivíduo, inicialmente caracterizado por umfenótipo; para resolução do problema, os
indivíduos passam a ser representados porgenótipos, caracterizados porcromossomos, vetores
tipicamente binários, onde cada coordenada corresponde a uma característica do indivíduo, ou
gene, que pode estar ativado ou não ativado [8].

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

1. Geração da população inicial: é gerado um conjuntoX(0) dem(0) indivíduos (cromosso-
mos) na forma de vetores binários aleatóriosxi(0) ∈ {0,1}n, para 1≤ i ≤ m(0), ou seja,
X(0) = {x1(0),x2(0), . . . ,xm(0)(0)}, onden é a dimensionalidade do problema, ounú-
mero de genes(ondexi, j ∈ {0,1} é o j-ésimo gene doi-ésimo indivíduo, para 1≤ j ≤ n);

2. Repita até que seja atingido um determinado número máximode gerações (iterações) ou
que se atinja uma boa estimativa,f (x̃(t)), do valor máximo verdadeiro,f (x∗), da função
objetivo f : {0,1}n → R:

(a) Exposição dos indivíduos ao ambiente: avaliação da função objetivo em todos os
indivíduos,f (xi(t)), para 1≤ i ≤ m(t);
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Figura 4.3 Gregor Mendel, monge agostiniano, sacerdote e pai da Genética (1822-1884)

(b) Seleção natural: cada indivíduo recebe um determinadograu de aptidão, ni(t),
proporcional ao valor da função ojetivo correspondente, deforma que [94]:

ni(t) =
f (xi(t))

∑m(t)
j=1 f (x j(t))

, (4.31)

onde 1≤ i ≤ m(t). No Método da Roleta, números aleatóriosrk(t) uniformemente
distribuídos no intervalo[0,1] são gerados em uma determinada quantidademr(t),
onde 1≤ k≤ mr(t)≤ m(t) [8]; caso a condição

i−1

∑
j=1

n j(t) < rk(t) <
i

∑
j=1

n j(t) (4.32)

seja satisfeita, oi-ésimo indivíduo é consideradoaptopara passar à fase seguinte e
realizar o cruzamento, e passa a integrar o conjunto dos indivíduos aptos a cruzar,
A(t), ou seja,xi(t) ∈ A(t), para 1≤ i ≤ m(t);

(c) Cruzamento: Define-se uma máscaram = (m1,m2, . . . ,mn)
T ∈ {0,1}n; a partir

dessa máscara são gerados os indivíduos da geração seguinte, da forma que segue
[95, 8, 94]:

x′u,i(t +1) =

{

xr,i(t), mi = 1
xs,i(t), mi = 0

, (4.33)

x′v,i(t +1) =

{

xs,i(t), mi = 1
xr,i(t), mi = 0

, (4.34)

(4.35)
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Figura 4.4 Fluxograma geral do GA



76 CAPÍTULO 4 O MÉTODO DIALÉTICO ADAPTADO A BUSCA E OTIMIZAÇÃO

ondexr(t) e xs(t) são ospais, ou antepassados, enquantoxu(t + 1)′ e x′v(t + 1)
são osfilhos, ou descendentes, antes de sofrerem mutações, para 1≤ r,s≤ m(t) e
1≤ u,v≤ m(t +1);

(d) Mutação: nesta etapa, tipicamente um gene de cada indivíduo filho é aleatoriamente
escolhido e modificado, ou seja,

xi(t +1) = ϕ(x′i(t +1)) =

{

1−x′i(t +1), i = k
x′i(t +1), i 6= k

, (4.36)

ondeϕ(.) é ooperador de mutação, que define o valor do índicek e a negação do
k-ésimo gene. Uma estratégia bastante comum é fazer com que indivíduos muito
aptos passem para a geração seguinte automaticamente, sem serem submetidos à
operação aleatória de seleção natural; a essa estratégia dá-se o nome deelitismo
[8, 81]. Já quando esses indivíduos também não são submetidos à mutação, tem-se
uma situação em que indivíduos filhos são exatamente iguais aos pais, o que recebe
o nome declonagem[8, 81].

Os algoritmos genéticos podem ser utilizados com sucesso nasolução de diversos proble-
mas, como a determinação da arquitetura de rede neural artificial mais adequada a um determi-
nado problema (otimização de arquitetura neural), como problemas de controle de processos,
classificação e reconhecimento de padrões [8]. GAs também podem ser utilizados na solução
de problemas de otimização multiobjetivo [95]. No entanto,um problema crítico é a modela-
gem dos candidatos a soluções na forma de cromossomos [81, 8].

No caso da busca de redes neurais ótimas ou sub-ótimas para determinados problemas, as
arquiteturas de redes, e possivelmente até seus pesos, devem ser modelados na forma de ve-
tores binários, de acordo com a definição usual de algoritmosgenéticos, enquanto a função a
ser otimizada deve ser alguma medida de qualidade a ser atingida, como por exemplo a taxa
de acerto global ou o índiceκ , em problemas de classificação e reconhecimento de padrões.
Assim, embora o uso de GAs possa ajudar na busca da solução ótima ou sub-ótima, as solu-
ções usando GAs demandam um custo computacional relativamente alto, além de serem muito
sensíveis à modelagem dos fenótipos em genótipos [81, 8].

4.4.2 Programação Evolucionária

A Programação Evolucionária (Evolutionary Programming, EP) é uma das principais famílias
de técnicas da Computação Evolucionária. A EP foi inicialmente desenvolvida como uma
abordagem de Inteligência Artificial, mas que passou a ser largamente empregada na resolução
de problemas numéricos, dentre eles os problemas de busca e otimização [96, 81, 97].

Os algoritmos de EP são muito semelhantes aos algoritmos genéticos, tendo como prin-
cipais diferenças a ausência da representação na forma de cromossomos e de operadores de
cruzamento: nos EPs os indivíduos são representados por vetores de pesos reais ao invés de
cromossomos; os indivíduos filhos são gerados a partir da mutação dos pais, simplesmente,
sem cruzamento, podendo parte dos indivíduos filhos serem gerados a partir de clonagem; a
mutação consiste na adição de algum tipo de ruído aos pesos dos indivíduos; já a seleção é feita
a partir dos melhores indivíduos da união das populações de pais e filhos [97].
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Figura 4.5 Fluxograma geral dos algoritmos EPs
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Em problemas de busca e otimização, os EPs são definidos pelo seguinte algoritmo genera-
lizado, ilustrado pela figura 4.5:

1. Geração da população inicial de indivíduos, na forma de vetores de pesos, onde cada
indivíduo é um candidato à solução;

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

(a) Exposição dos indivíduos ao ambiente, ou seja, avaliação da função objetivo em
todos os indivíduos da população;

(b) Busca do indivíduo mais apto, ou seja, do indivíduo associado ao maior valor da
função objetivo;

(c) Geração dos novos indivíduos por mutação dos indivíduosmais aptos escolhidos
dentre os indivíduos anteriores.

Assim, o problema de otimização de uma função objetivof : S→ R, ondeS⊆ R
n, sendon

a dimensionalidade do problema, considerando um conjunto inicial dem indivíduos candidatos
à solução e representados pelos vetoresxi , seria resolvido heuristicamente pela atualização dos
vetores segundo expressões semelhantes à que segue:

xi(t +1) = xi(t)+ r i(t), (4.37)

para 1≤ i ≤ m, onder i(t) é um vetor aleatórion-dimensional cujas coordenadasr i, j(t), para
1≤ j ≤ n, são tipicamente números aleatórios com distribuição gaussiana, podendo obedecer
a outras distribuições probabilísticas, como a de Cauchy, ou mesmo ser obtidos por processos
iterativos próprios envolvendo números aleatórios de distribuições quaisquer [97]. As iterações
continuam até que se atinja uma determinada quantidade máxima de iterações ou que um dos
seguintes critérios seja atingido:

||x∗− x̃(t)||< ε, (4.38)

| f (x∗)− f (x̃(t))|< ε, (4.39)

para
f (x̃(t)) = max

1≤ j≤m
f (x j(t)), (4.40)

ondex∗ é o ponto de máximo da função objetivof e f (x∗) é o valor máximo def , enquanto
x̃(t) e f (x̃(t)) são suas respectivas estimativas nat-ésima geração;ε é a tolerância da solução.
Os critérios das expressões 4.38 e 4.39 são critérios mutuamente excludentes, não devendo,
portanto, ser utilizados juntos.

Nas subseções a seguir são apresentados os principais algoritmos de programação evoluci-
onária.

4.4.2.1 Algoritmo CEP

O algoritmo CEP (Classical Evolutionary Programming) é baseado na estratégia de mutação
gaussiana e funciona da seguinte maneira [97, 98]:



4.4 COMPUTAÇÃO EVOLUCIONÁRIA 79

1. Geração de uma população inicial dem indivíduosn-dimensionais, representados pelo
par (xi ,si), ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, ondexi são variáveis objetivas, ou seja, candidados à so-
lução que otimiza a função objetivof : S→ R, ondeS⊆ R

n e n é a dimensionalidade
do problema, enquantosi = (si,1,si,2, . . . ,si,n)

T são os desvios padrões para as mutações
gaussianas, também chamados de parâmetros estratégicos emalgoritmos evolucionários
auto-adaptativos;

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

(a) Avaliação da função objetivo nos indivíduos pais,(xi,si), ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, ge-
rando f (xi);

(b) Geração dem indivíduos filhos por mutação,(x′i,s
′
i), ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, de forma

que:

s′i, j = si, j exp(τaG(0,1)+ τbG j(0,1)), (4.41)

x′i, j = xi, j +s′i, jG j(0,1), (4.42)

∀i ∈ {1,2, . . . ,m} e ∀ j ∈ {1,2, . . . ,n}, ondeG(0,1) é uma variável aleatória gaus-
siana de média 0 e variância 1 gerada para umi fixo, enquantoG j(0,1) é ge-
rada para cadaj; já os parâmetros de controle são definidos comoτa = 1/

√
2n

e τb = 1/
√

2
√

n;

(c) Avaliação da função objetivo nos indivíduos filhos,(x′i,s
′
i), ∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, ge-

rando f (x′i);

(d) Seleção dosm indivíduos mais aptos dentre a população de 2m indivíduos composta
da junção das populações de pais e de filhos, para compor a novageração de pais:
em problemas de minimização isso significa selecionar osm indivíduos(xi,si) ou
(x′i ,s

′
i) com menores avaliações da função objetivo, ou seja, com osm menores

valores def (xi) ou f (x′i). Idem para problemas de maximização.

4.4.2.2 Algoritmo FEP

O algoritmo FEP (Fast Evolutionary Programming) é uma modificação do algoritmo CEP pro-
posta por Yaoet al. (1999) [97] e se diferencia do CEP pelo uso da mutação de Cauchy, definida
como segue [97, 98]:

s′i, j = si, j exp(τaG(0,1)+ τbG j(0,1)), (4.43)

x′i, j = xi, j +s′i, jδ j , (4.44)

∀i ∈{1,2, . . . ,m} e∀ j ∈ {1,2, . . . ,n}, ondeδ j é uma variável aleatória de Cauchy padrão gerada
para cadaj. A função densidade de probabilidade de Cauchy padrão é dadapor:

fC(x) =
1

π(1+x2)
. (4.45)
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4.4.2.3 Algoritmo LEP

O algoritmo LEP (Lévy-Type Evolutionary Programming) é uma modificação dos algoritmos
CEP e FEP proposta por Iwamatsu (2002) [99] e se diferencia doCEP e do FEP pelo uso da
mutação baseada na distribuição de probabilidade de Lévy, definida como segue [99, 98]:

s′i, j = si, j exp(τaG(0,1)+ τbG j(0,1)), (4.46)

x′i, j = xi, j +s′i, jL j(β ), (4.47)

∀i ∈ {1,2, . . . ,m} e∀ j ∈ {1,2, . . . ,n}, ondeL j(β ) é uma variável aleatória de Lévy com parâ-
metro de escala 0< β ≤ 3 gerada para cadaj.

4.4.2.4 Algoritmo SPMEP

O algoritmo SPMEP (Single-Point Mutation Evolutionary Programming) possui uma filosofia
diferente dos demais algoritmos apresentados: ao invés de simplesmente mudar a distribuição
das variáveis aleatórias presentes as mutações, o SPMEP busca alterar apenas um dosn com-
ponentes dos pares(xi ,si) em cada mutação, gerando os indivíduos filhos da forma que segue
[100, 98]:

s′i, j = si, j exp(−α), (4.48)

x′i, j = xi, j +s′i, jG j(0,1), (4.49)

∀i ∈ {1,2, . . . ,m}, onde j é fixo para cada mutação e escolhido de forma quej ∼U [1,n].

4.4.2.5 Comentários

Os algoritmos EPs variam basicamente de acordo com a estratégia de mutação. Várias estra-
tégias de mutação têm sido propostas na última década. A mutação gaussiana é a mutação
clássica em EPs (CEP), mas não é muito boa para otimização de funções multimodais [98, 97].
A mutação de Cauchy foi proposta no algoritmo FEP e pode gerarmelhores soluções do que o
CEP em funções multimodais, mas é menos eficiente do que o CEP em problemas unimodais
[98]. A mutação baseada na distribuição de Lévy, do algoritmo LEP, foi proposta como um al-
goritmo mais flexível do que CEP e FEP, e é equivalente ao FEP quando o parâmetro de escala
β = 1, e se reduz ao CEP quandoβ = 2, mas na prática é difícil determinar o melhor valor de
β para um determinado problema [98]. Além do mais, o algoritmoLEP não consegue otimi-
zar todas as funções de teste utilizadas neste trabalho eficientemente [98, 99]. Já o algoritmo
SPMEP, baseado na mutação de ponto fixo, é superior ao CEP e ao FEP para muitas funções
multimodais de alta dimensão, mas é inferior ao CEP para funções de baixa dimensão e poucos
mínimos locais [98].

Os algoritmos EPs são relativamente simples de implementar. No entanto, em problemas
de busca e otimização de funções, resultam em muitas iterações antes de atingir resultados
aceitáveis para determinadas classes de funções, além de exigir uma população inicial relativa-
mente grande, o que resulta, aliado a uma quantidade razoável de iterações, um grande número
de avaliações da função antes de se atingir uma solução aproximada razoável, o que implica
em alto custo computacional caso a função seja de avaliação computacionalmente custosa ou
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matematicamente complexa e se encaixe na classe de funções para a qual o algoritmo não é
ótimo [97].

Na verdade, Wolpert e Macready mostraram que isso é verdade para qualquer algoritmo de
otimização de uso geral, pois embora cada algoritmo obtenharesultados razoáveis ou mesmo
ótimos para determinadas classes de funções, para outras funções ocorrerá uma espécie de
compensação no desempenho, de forma que, na média, seus resultados se equivalem [101].

4.4.3 Otimização por Enxame de Partículas

Os algoritmos de Otimização por Enxame de Partículas (Particle Swarm Optimization, PSO)
foram criados por James Kennedy e Russel Eberhart, em 1995, respectivamente um psicólogo
social e um engenheiro eletricista [102]. Os PSOs são baseados no comportamento e movi-
mento de bandos de animais, tais como peixes e pássaros, sendo portanto algoritmos baseados
em teorias que descrevem comportamento social animal, possuindo elementos em comum com
os algoritmos genéticos e com programação evolucionária [103, 102].

De forma semelhante aos algoritmos genéticos, o PSO é inicializado com uma população
inicial aleatória. Entretanto, enquanto nos algoritmos genéticos os indivíduos dessa população
inicial são representados por cromossomos, no PSO estão associados a cada indivíduo um vetor
posição e um vetor de velocidades. Além disso, no PSO não ocorrem mutações nem seleção de
indivíduos. Assim, a cada iteração, apenas são ajustadas posições e velocidades dos diferentes
indivíduos na direção damelhor posição globale damelhor posição individual, de acordo com
uma determinadafunção objetivo, segundo a seguinte expressão canônica [81, 104, 105, 106,
107, 108]:

xi(t +1) = xi(t)+vi(t +1), (4.50)

desde que

vi(t +1) = wvi(t)+c1r1(t)(pi(t)−xi(t))+c2r2(t)(pg(t)−xi(t)), (4.51)

para 1≤ i ≤ m, ondem é o número de partículas do enxame;w é o fator de inércia, onde
0 < w < 1; r1(t) e r2(t) são números aleatórios uniformemente distribuídos no intervalo [0,1];
c1 ec2 são constantes de constrição, também chamados de coeficientes de aceleração, de forma
quec1+c2 = 4 (tipicamente,c1 = 2+∆ ec2 = 2−∆, onde∆≈ 0), sendo quec1 é o peso devido
à consciência própria da partícula, consciência individual ou consciência local, dependendo da
implementação, enquantoc2 é o peso devido à consciência global;xi é a posição, enquantovi

é a velocidade dai-ésima partícula;pg é a melhor posição global, ou seja

f (pg) = max
1≤ j≤m

f (x j), (4.52)

enquantopi é a melhor posição individual ou local em relação ài-ésima partícula. Caso a
implementação seja baseada na melhor posição individual, adefinição utilizada será a que
segue:

f (xi(t
′′)) = max

0≤t ′≤t
f (xi(t

′)) ⇒ pi(t) = xi(t
′′). (4.53)
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Caso a implementção utilize a definição de melhor posição local, na vizinhançaNi da i-
ésima partículaf (pi) é máximo, ou seja:

f (pi) = max
j∈Ni

f (x j), (4.54)

onde f : S→ R é a função objetivo a ser maximizada, desde queS⊆ R
n, sendo quen é a

dimensionalidade do problema. Assim, os vetoresxi , vi , pi e pg sãon-dimensionais, onde
1 ≤ i ≤ m. pi pode ainda ser a melhor posição individual dai-ésima partícula, ou seja, a
posição que modela a experiência individual de cada partícula, de forma que

f (pi(t)) = max
0≤t ′≤t

f (xi(t
′)). (4.55)

É importante destacar que, quando se fala em vizinhança nos algoritmos PSO, não se trata
de vizinhança levando em conta a posição da partícula, e sim oseu índice, que pode ser ex-
plorado na montagem de diferentes topologias. Assim, existem diversas versões do algoritmo
PSO: há versões que exploram a ideia de se utilizar diferentes topologias locais [109]; umas
são dedicadas à resolução de problemas de otimização multiobjetivo, utilizando o conceito de
co-evolução, onde um grupo de enxames evolui em conjunto de forma interdependente, onde
cada um é responsável por um determinado objetivo a ser atingido, dependendo dos demais
[81, 110, 111, 108, 112]. Também existem versões que introduzem melhorias na expressão
canônica por meio da introdução de conceitos físicos como a velocidade de escape, resultando
na seguinte expressão de ajuste de velocidades [113]:

vi(t +1) = wve(t)+c1r1(t)(pi(t)−xi(t))+c2r2(t)(pg(t)−xi(t)), (4.56)

para

ve, j(t) =

{

vi, j(t), |vi, j(t)|> ec(t)
1
ρ vmaxr j(t), |vi, j(t)| ≤ ec(t)

, (4.57)

ondeve(t) = (ve,1(t),ve,2(t), . . .,ve,n(t))T é avelocidade de escape, para 1≤ i ≤ me 1≤ j ≤ n;
vmaxé a velocidade escalar máxima, assumindo tipicamente o maior valor do domínio da função
objetivo;r j(t) é uma sequência de números aleatórios uniformemente distribuídos no intervalo
[−1,1] no instantet; ρ é o fator de escala para controlar o domínio da velocidade de escape; e
ec(t) é o limiar ajustável que determina a condição de escape.

Existem ainda versões do PSO inspiradas em teorias como a Teoria do Caos, que consiste no
ajuste do fator de inérciaw(t) por meio de uma equação caótica,w(t +1) = 4w(t)(1−w(t)),
onde 1< w(t) < 1 [104]. Também há versões híbridas que misturam conceitos de PSOs e
Lógica Fuzzy [81, 114]. Outras versões são dedicadas à resolução de problemas de otimização
no domínio discreto [115]. Utilizando o PSO como inspiração, também é possível construir
novos algoritmos baseados em processos como, por exemplo, processos químicos [116].

Como não possui mecanismos de mutação e seleção de indivíduos, o PSO é uma classe de
algoritmos relativamente simples de serem implementados,já que se reduzem a um processo
iterativo aliado à busca dos melhores indivíduos por meio daavaliação da função objetivo em
todos os indivíduos (partículas), conforme mostra a figura 4.6. Diversos resultados mostram
que, para uma classe relativamente grande de problemas, inclusive problemas multiobjetivo
(tipicamente resolvidos utilizando conjuntos de PSOs em cooperação), o PSO atinge bons re-
sultados [81].
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Figura 4.6 Fluxograma geral do PSO
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4.5 Método Dialético de Otimização

É possível adaptar o método dialético objetivo para problemas de busca e otimização conside-
rando uma abordagem onde cada pólo dentro de uma fase histórica corresponde a um candidato
à solução do problema. Assim, a união dialética dos diversospólos corresponde ao universo de
soluções possíveis do problema.

A ideia básica por trás do método dialético de otimização é associar a função objetivo do
problema de otimização à força social de cada pólo, sendo a dinâmica do método de otimização
governada pela luta de pólos: o movimento dos pólos se dá em função dopólo hegemônico
presentee dopólo hegemônico histórico, onde o pólo hegemônico é aquele dotado da maior
força social do conjunto das forças de todos os pólos em um determinado momento histórico, ou
seja, é a maior força social dentro do conjunto correlação deforças, sendo o pólo hegemônico
presente o pólo associado à maior força social da correlaçãode forças atual, enquanto o pólo
hegemônico histórico é aquele que detém a maior força histórica até o instante atual.

A busca das soluções possíveis passa a ser ligada intrinsecamente ao movimento dos pó-
los e de suas contradições nas diversas fases históricas, o que inclui, nos períodos de crise
revolucionária, a fusão de pólos com baixos níveis de contradição entre si e a geração de no-
vos pólos tanto como síntese entre os pólos envolvidos em altos níveis de contradição, quanto
como antítese a pólos que passam a ser pólos tese, além da adição de perturbações aos pólos
sobreviventes, processo que por sua vez se assemelha às mutações nas abordagens baseadas em
computação evolucionária e tem por fim adicionar diversidade ao processo de busca.

4.5.1 Definição Geral

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

Pólo: É a menor unidade integrante de um sistema dialético. Dado umconjunto de pólos
Ω = {w1,w2, . . . ,wm}, um pólo wi , da mesma forma que na definição do classificador
dialético objetivo [82, 83], está associado a um vetor de pesoswi = (wi,1,wi,2, . . . ,wi,n)

T ,
ondewi ∈ S, m é onúmero de pólose n é adimensionalidade do sistema. Na proposta
de método dialético de otimização, um pólo também executa o papel de um candidato à
solução. A dimensionalidade do problema coincide com a dimensionalidade da função
objetivo f : S→ R que se deseja maximizar, ondeS⊆ R

n e Ω ⊆ S.

Força social: A cada pólowi está associada umaforça socialcujo cálculo coincide com a
avaliação da função objetivof no pólowi , ou seja, a força social noi-ésimo pólo é dada
pelo termof (wi).

Hegemonia: No processo de luta de pólos, diz-se que um pólok exerce ahegemoniano mo-
mentot quando:

f (wk(t)) = fC(t) = max
1≤ j≤m(t)

f (w j(t)), (4.58)
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onde 1k ∈ {1,2, . . . ,m(t)}. O vetorwC(t) = wk(t) é chamado depólo hegemônico pre-
sente, ou pólo hegemônico contemporâneo, enquantofC(t) é a força hegemônica pre-
sente, ou força hegemônica contemporânea. A força hegemônica históricano instantet,
fH(t), é dada por:

fH(t) = max
0≤t ′≤t

fC(t ′), (4.59)

ondewH(t) = wC(t ′), para f (wC(t ′)) = fH(t) e 0≤ t ′ ≤ t.

Antítese absoluta: Dadox tal quea≤ x≤ b, ondea,b∈ R, o opostodex é dado por [117]:

x̆ = b−x+a. (4.60)

Assumindox = (x1,x2, . . . ,xn)
T e quex ∈ S⇒ r i ≤ xi ≤ si , ∀i = 1,2, . . . ,n, onder i e si

são os limites inferior e superior dai-ésima dimensão deS, o vetor opostoassociado,
x̆ = (x̆1, x̆2, . . . , x̆n)

T tem suas coordenadas calculadas da forma que segue [117]:

x̆i = si −xi + r i , (4.61)

ondei = 1,2, . . . ,n. O vetor antítese absolutado pólow é definido pelo seu vetor oposto
w̆. Rahnamayanet al afirmam que, em programação evolucionária e em otimização por
enxame de partículas, a presença de pares opostos na população inicial tipicamente ace-
lera em 10% a convergência dos algoritmos [117]. Ao mesmo tempo, aantítese absoluta,
ouantítese antagônica, é um conceito muito importante para a dialética materialista, pois
expressa qualitativamente a máxima contradição entre doispólos, sendo importante para
a dinâmica do sistema dialético [11, 60, 36]. A figura 4.7 ilustra um exemplo bidimensi-
onal de vetor tese e sua antítese absoluta.

Contradição: A contradição entre os póloswp ewq é definida por:

δp,q = d(wp,wq), (4.62)

onded : S2 → R+ é umafunção de distância, de forma queδp,q = δq,p, ∀p,q. Uma
função de distância típica é a função de distância euclidiana.

Síntese: De acordo com a concepção dialética, a síntese é a resolução da contradição entre dois
pólos, onde um exerce o papel de tese e o outro, de antítese [36]. Os póloswu,wv ∈ S
são sínteses entre os póloswp ewq se forem obtidos da forma

(wu,wv) = g(wp,wq), (4.63)

ondeg : S2 → S2. Uma abordagem intuitiva a partir da concepção dialética seria consi-
derar que toda síntese herda características da tese e da antítese [11, 38, 37, 13], havendo
duas sínteses possíveis, como segue:

wu,i =

{

wp,i , i mod 2= 0,
wq,i , i mod 2= 1,

, (4.64)



86 CAPÍTULO 4 O MÉTODO DIALÉTICO ADAPTADO A BUSCA E OTIMIZAÇÃO

Figura 4.7 Um determinado vetor bidimensionalx, representando a tese, e seu opostoy = x̆, modelando
sua antítese absoluta

wv,i =

{

wp,i , i mod 2= 1,
wq,i , i mod 2= 0,

, (4.65)

parai = 1,2, . . . ,n. A figura 4.8 mostra um exemplo de caso bidimensional de par de
vetores tese e antítese e as duas sínteses possíveis, de acordo com a definição apresentada.
Contudo, outras definições de síntese são possíveis, dependendo de que características
são herdadas em cada vetor síntese.

Utilizando essas definições é possível construir uma classede métodos de otimização e
busca baseados na dialética materialista. A seção que segueapresenta uma proposta construída
a partir da definição geral do método dialético objetivo.

4.5.2 Algoritmo de Busca e Otimização

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

1. Definem-se a quantidade inicialm(0) de pólos integrantes do sistema dialéticoΩ(0),
juntamente com onúmero de fases históricas, nP, e aduração de cada fase histórica,
nH . Esses são parâmetros do método dialético de otimização. O número inicial de pólos
corresponde ao conceito de população inicial das abordagens evolucionárias tradicionais.
O número inicial de pólos deve ser par, de forma que metade do número de pólos seja ge-
rada de forma aleatória, dentro do domínio da função objetivo, enquanto a outra metade
é obtida pela geração de pólos antítese absoluta. Assim, do ponto de vista da concepção
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Figura 4.8 Caso bidimensional de par de vetores tese e antítese,wp andwq, e suas respectivas sínteses,
wu ewv
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dialética, têm-se um conjunto inicial de pólos composto de pares tese-antítese em contra-
dição antagônica (um dos pólos é uma tese, enquanto o outro é sua antítese antagônica),
gerando maior dinâmica inicial, ou seja, a luta de pólos é mais intensa [11, 38]. Já do
ponto de vista da computação evolucionária, essa estratégia acelera tipicamente em 10%
a convergência do algoritmo de otimização, uma vez que os algoritmos de busca e otimi-
zação baseados em computação evolucionária são altamente dependentes da população
inicial e, portanto, a probabilidade de encontrar os pontosótimos utilizando menos itera-
ções pode ser aumentada ao se avaliar tanto um candidato à solução quanto o seu oposto
[117]. Assim:

wi, j(0) =

{

U(r j ,sj), 1≤ i ≤ 1
2m(0),

w̆i′, j(0), 1+ 1
2m(0) ≤ i ≤ m(0),

(4.66)

parai′ = i − 1
2m(0), 1≤ i ≤ m(0) e 1≤ j ≤ n, onden é a dimensionalidade do problema

de otimização,U(r j ,sj) é um número aleatório uniformemente distribuído no intervalo
[r j ,sj ] eS= [r1,s1]× [r2,s2]×·· ·× [rn,sn], desde quesj > r j esj , r j ∈ R.

2. Enquanto não se atinge um máximo denP fases históricas e a força hegemônica histórica
não é maior do que um dado limiar superior de força (estimativa inicial do valor máximo
da função objetivo),fH(t)< fsup(critério para se considerar o máximo da função objetivo
atingido), repete-se:

Evolução: Enquanto não se atinge um máximo denH iterações efH(t) < fsup, os pólos
são ajustados segundo a seguinte expressão:

wi(t +1) = wi(t)+∆wC,i(t)+∆wH,i(t), (4.67)

para
∆wC,i(t) = ηC(t)(1−µC,i(t))

2(wC(t)−wi(t)), (4.68)

∆wH,i(t) = ηH(t)(1−µH,i(t))
2(wH(t)−wi(t)), (4.69)

0 < ηC(t) < 1, (4.70)

0 < ηH(t) < 1, (4.71)

ondeηC(0) = ηH(0) = η0 e 0< η0 < 1. Os termos∆wC,i(t) e ∆wH,i(t) modelam
as influências das hegemonias presente e histórica, nesta ordem, sobre oi-ésimo
pólo, enquantoηC(t) e ηH(t) são os respectivos passos de atualização dos pólos,
atualizados a cada iteração e a cada fase histórica, respectivamente, de forma que

ηC(t +1) = αηC(t), (4.72)

ao final de cada iteração e

ηH(t +1) = αηH(t), (4.73)

ao final de cada fase histórica, paraα < 1 (tipicamente,α = 0,9999). O decresci-
mento dos passos ao longo do tempo, embora lento, é efetuado para incrementar a
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busca e, portanto, facilitar a convergência do algoritmo, tal como em algumas redes
neurais artificiais, garantindo assim a convergência assintótica do algoritmo [33].
Os termosµC,i e µH,i são chamados depertinência presentee pertinência histó-
rica, respectivamente, sendo definidos da forma que segue, baseada nas funções de
pertinência da versão clássica do classificadorfuzzyc-médias [74, 75, 79, 77, 76]:

µC,i(t) =

(

m(t)

∑
j=1

| f (wi(t))− fC(t)|
| f (w j(t))− fC(t)|

)−1

, (4.74)

µH,i(t) =

(

m(t)

∑
j=1

| f (wi(t))− fH(t)|
| f (w j(t))− fH(t)|

)−1

, (4.75)

onde 1≤ i ≤ m(t). Assim, quandof (wi(t)) se aproxima defC(t), o termoµC,i(t)
se aproxima de 1, o que aproxima∆wC,i(t) de 0 e, portanto, torna a influência
da correlação de forças presente praticamente nula, evitando alterações no peso
devidas à hegemonia presente. Semelhantemente, quandof (wi(t)) se aproxima de
fH(t), o termoµH,i(t) se aproxima de 1, o que aproxima∆wH,i(t) de 0, torna a
influência da hegemonia histórica praticamente nula.

Crise Revolucionária: Na etapa de crise revolucionária são executados os seguintes
passos:

(a) Todas as contradiçõesδi, j são avaliadas; as contradições menores do que uma
contradição mínimaδmin implicam a fusão entre os pólos, de forma que

δi, j(t) > δmin ⇒ wi(t),w j(t) ∈ Ω(t +1), (4.76)

δi, j(t)≤ δmin ⇒ wi(t) ∈ Ω(t +1). (4.77)

i 6= j, ∀i, j onde 1≤ i, j ≤ m(t) e Ω(t +1) é o novo conjunto de pólos.

(b) A partir das contradições avaliadas na etapa anterior, encontram-se aquelas
maiores do que umacontradição máximaδmax; essas contradições serão con-
sideradas ascontradições principaisdo sistema dialético, sendo os pares de
pólos envolvidos considerados comopares tese-antítese, cujospólos síntese
passam também a pertencer ao novo conjunto de pólos, ou seja:

δi, j(t) > δmax⇒ g(wi(t),w j(t)) ∈ Ω(t +1), (4.78)

parai 6= j, ∀i, j onde 1≤ i, j ≤ m(t).

(c) Adiciona-se oefeito de crise, dada amáxima crise, χmax, a todos os pólos do
sistema dialéticoΩ(t + 1), gerando o novo conjunto de pólos,Ω(t + 2), de
forma quewk(t +2) ∈ Ω(t +2), desde que

wk,i(t +2) = wk,i(t +1)+ χmaxG(0,1), (4.79)

para 1≤ k ≤ m(t + 1) e 1≤ i ≤ n, ondeG(0,1) é um número aleatório de
distribuição gaussiana com esperança 0 e variância 1.
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(d) Caso o critério de parada ainda não tenha sido atingido (número máximo de
fases históricas atingido ou outro critério de parada a ser definido), é gerado
um novo conjunto de pólos, de forma que:

wi(t +2) ∈ Ω(t +2) ⇒ w̆i(t +2) ∈ Ω(t +2), (4.80)

para 1≤ i ≤ m(t +2), ondem(t +2) = 2m(t +1). Logo, o conjunto de pólos
é ampliado por meio da adição dos pólos em antítese antagônica aos pólos já
existentes. Tal procedimento se dá como uma forma de modelara concepção
dialética de que, ao passar a uma nova fase história, o sistema carrega em si
também os seus opostos, o que corresponde ao germe de sua potencial trans-
formação em algo novo. Além do mais, esse procedimento repete o que foi
assumido quando da inicialização do sistema dialético (geração do conjunto de
pólos inicial,Ω(0)), podendo acelerar a convergência do algoritmo à solução
ótima pela ideia de acrescentar elementos opostos à busca [117].

A figura 4.9 exibe o fluxograma geral do método dialético objetivo (ODM) adaptado a
busca e otimização de forma simplificada. Embora seja relativamente mais complexo do que
o fluxograma correspondente aos algoritmos de otimização por enxame de partículas (PSO),
o ODM possui a propriedade de ter custo computacional decrescente em cada fase histórica,
uma vez que, à medida que a solução se aproxima da solução ótima, os pólos se aproximam e,
portanto, as contradições entre si diminuem, o que faz com que diversos pólos sejam fundidos.

4.6 Análise pelo Método da Máxima Entropia

Um método de busca e otimização será tão bom quanto boa for a sua capacidade de descobrir
pontos no espaço de busca onde o valor da função objetivo é melhor do que o melhor antes
obtido. Outra característica importante é que um algoritmode busca e otimização será tam-
bém tão bom quanto for garantida a sua convergência, que devede preferência convergir para
um ponto onde a função objetivo é ótima ou quase ótima (um máximo/mínimo global ou um
máximo/mínimo local). Tem-se assim dois critérios básicosde avaliação de um algoritmo de
busca e otimização:

1. Capacidade de exploração, ou capacidade de descobrir de novos pontos ótimos (pontos
de máximo ou de mínimo, dependendo do problema);

2. Estabilidade e convergência.

Diversos trabalhos buscam analisar a estabilidade e a convergência de um algoritmo de
busca (algoritmos genéticos, programação evolucionária eotimização por enxame de partícu-
las, por exemplo) usando desde critérios de estabilidade assintótica derivados do Controle de
Processos [118, 119, 107], dado que um algoritmo pode ser considerado um processo dinâ-
mico, até a modelagem do algoritmo de busca como uma cadeia deMarkov [120, 121, 122,
123, 124, 125, 126, 94], uma vez que o espaço de busca é finito e contável, dadas as limitações
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Figura 4.9 Fluxograma geral do ODM adaptado a busca e otimização
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de representação numérica em sistemas computacionais, sendo o ponto de máximo/mínimo
considerado um estado da cadeia.

Neste trabalho buscou-se usar uma abordagem um tanto diferente: foi utilizado o Princípio
da Máxima Entropia para gerar uma versão modificada do algoritmo, que será comparada com
a versão canônica do método dialético de busca e otimização aqui apresentada. A análise
foi focada nos estágios de evolução, o quea priori considera fases históricas relativamente
grandes. A escolha de enfocar as etapas de evolução e não de crise revolucionária se deu
baseada no fato de que a etapa de crise revolucionária não é qualitativamente diferente do que
ocorre nos métodos de busca e otimização baseados em algoritmos genéticos e em programação
evolucionária, a não ser pelo processo de fusão de pólos semelhantes (baixa contradição entre
si) e de geração de novos pólos a partir das contradições principais.

Para aplicar o Princípio da Máxima Entropia no método dialético de busca e otimização
é necessário partir da expressão de atualização dos pesos dos pólos. Para simplificar, aqui se
utilizará uma versão onde o passo histórico e o passo contemporâneo são constantes.

wi(t +1) = wi(t)+∆wC,i(t)+∆wH,i(t), (4.81)

para
∆wC,i(t) = ηC(t)(1−µC,i(t))

2(wC(t)−wi(t)), (4.82)

∆wH,i(t) = ηH(t)(1−µH,i(t))
2(wH(t)−wi(t)), (4.83)

ηC(t) = ηH(t) = η0, (4.84)

0 < η0 < 1. (4.85)

Quanto à convergência do algoritmo dialético de busca, é necessário que o processo mini-
mize as seguintes quantidades:

EH =
m

∑
i=1

µH,i | f (wi)− fH |, (4.86)

EC =
m

∑
i=1

µC,i | f (wi)− fC|. (4.87)

Sabendo-se que as pertinências histórica e contemporânea obedecem à seguintes proprie-
dades:

m

∑
i=1

µH,i = 1, (4.88)

0≤ µH,i ≤ 1, (4.89)
m

∑
i=1

µC,i = 1, (4.90)

0≤ µC,i ≤ 1, (4.91)

é possível perceber aqui um caso onde as medidas de incertezaexpressas pelas funções de
pertinência são na verdade probabilísticas, conforme a seção 4.3, cabendo portanto o uso da
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Entropia de Shannon, que neste caso é equivalente à Entropiade Shapley, dado que na verdade
µH,i e µC,i expressam as probabilidadespH,i e pC,i de o i-ésimo pólo coincidir com o pólo
hegemônico histórico e com o pólo hegemônico contemporâneo, respectivamente. Assim, com
base em funções de pertinência, pode-se definir umaentropia histórica H(µH) e umaentropia
contemporânea H(µC), que podem ser maximizadas em paralelo, para maximizar a capacidade
exploratória do algoritmo:

H(µH) = −
m

∑
i=1

µH,i ln µH,i , (4.92)

H(µC) = −
m

∑
i=1

µC,i ln µC,i . (4.93)

Assim, o trabalho se reduz a dois problemas de maximização restritos: a) maximizarH(µH)
paraEH pequeno; b) maximizarH(µC) paraEC pequeno. Isso se assemelha à construção de um
algoritmo de agrupamentofuzzyc-médias usando o Princípio da Máxima Entropia, utilizando
o Método dos Multiplicadores de Lagrange [127]. A partir da expressão 4.22, são obtidas as
seguintes expressões para as funções de pertinência históricas e contemporâneas:

µH,i =
exp(−λHgH,i)

∑m
j=1exp(−λHgH, j)

, (4.94)

µC,i =
exp(−λCgC,i)

∑m
j=1exp(−λCgC, j)

, (4.95)

ou melhor:

µH,i =
exp(−λH | f (wi)− fH |)

∑m
j=1exp(−λH | f (w j)− fH |)

, (4.96)

µC,i =
exp(−λC| f (wi)− fC|)

∑m
j=1exp(−λC| f (w j)− fC|)

, (4.97)

para
gH,i = | f (wi)− fH |,
gC,i = | f (wi)− fC|,

ondeλH > 0 e λC > 0 são os multiplicadores de Lagrange para as funções de pertinência
históricas e contemporâneas, respectivamente. QuandoλH → 0, as funções de pertinência
histórica tendem a ser iguais; quandoλH → +∞, a tendência é de que uma das funções de
pertinência histórica tenda a quase 1, enquanto as outras tendem a 0, o que significa que um
dos pólos tende a convergir rapidamente para o pólo hegemônico histórico [128, 129, 130].
O mesmo vale paraλC e as funções de pertinência contemporâneas. Uma vez que os pólos
hegemônicos não são fixos, dado que se trata de um processo de busca, e nem a quantidade de
pólos é fixa, devido à etapa de crise revolucionária, as expressões das funções de pertinência se
tornam:

µH,i(t) =
exp(−λH(t)| f (wi(t))− fH(t)|)

∑m(t)
j=1 exp(−λH(t)| f (w j(t))− fH(t)|)

, (4.98)
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µC,i(t) =
exp(−λC(t)| f (wi(t))− fC(t)|)

∑m(t)
j=1 exp(−λC(t)| f (w j(t))− fC(t)|)

. (4.99)

Uma vez quefH(t) e fC(t) não são fixos, não é possível determinar algebricamente os mul-
tiplicadores de LagrangeλH(t) e λC(t). Uma alternativa interessante é fazerλH(t) e λC(t) ini-
cialmente pequenos, para iniciar o algoritmo com uma boa capacidade de exploração, dado que
as funções de pertinência passam a ter uma característica mais fuzzy(ou seja, com transições
mais suaves, por exemplo,e−λ1y > e−λ2y, paraλ1 < λ2, ∀y∈ R, e λ1,λ2 > 0) e, à medida em
que os pólos são fundidos, resultado da convergência para umdeterminado ponto de mínimo,
λH(t) e λC(t) aumentam. Assim, uma boa escolha poderia ser:

λH(t) = λC(t) =
1

m(t)
, (4.100)

o que dá origem às seguintes expressões:

µH,i(t) =
exp
(

− 1
m(t) | f (wi(t))− fH(t)|

)

∑m(t)
j=1 exp

(

− 1
m(t) | f (w j(t))− fH(t)|

), (4.101)

µC,i(t) =
exp
(

− 1
m(t) | f (wi(t))− fC(t)|

)

∑m(t)
j=1 exp

(

− 1
m(t) | f (w j(t))− fC(t)|

) . (4.102)

Comparando as expressões 4.98 e 4.99 com as expressões canônicas 4.75 e 4.74, nesta
ordem, é possível notar o seguinte: quanto mais próximof (wi) for de fH , maior a pertinência,
ou seja:µH,i ∝ 1/d( f (wi), fH), onded : R

2→R+ é uma medida de distância, que pode também
vir a ser simplesmente o módulo da diferença, caso os argumentos sejam escalares. Assim,
um caminho intuitivo é simplesmente normalizarµH,i = K/d( f (wi), fH), ondeK ∈ R+, por
∑m

j=1 µH, j = ∑m
j=1K/d( f (w j), fH), resultando na expressão canônica 4.75, parad(x,y) = |x−

y|, ondex,y∈ R. Logo:

lim
f (wi)→ fH

µH,i = lim
f (wi)→ fH

1/d( f (wi), fH)

∑m
j=11/d( f (w j), fH)

,

que pela Regra de L’Hôpital resulta:

lim
f (wi)→ fH

µH,i = lim
f (wi)→ fH

1/d( f (wi), fH)

1/d( f (wi), fH)
= 1.

Uma outra maneira de formular o problema de obter as expressões das funções de pertinên-
cia seria fazerµH,i ∝ exp[−d( f (wi), fH)], o que é outra maneira de expressar que o aumento da
distância entre o valor da função objetivo noi-ésimo pólo e o valor da função no pólo hegemô-
nico histórico corresponde à diminuição da pertinência histórica doi-ésimo pólo, evitando que
o valor exploda para infinito. Assim, normaliza-se

µ ′
H,i = K exp[−d( f (wi), fH)]
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por
m

∑
j=1

µ ′
H, j =

m

∑
j=1

K exp[−d( f (w j), fH)],

resultando

µH,i =
µ ′

H,i

∑m
j=1 µ ′

H, j
,

ondeK ∈ R+, resultando na expressão 4.96, paraλH = 1. Análises semelhantes podem ser
feitas para as expressões das funções de pertinência contemporâneasµC,i , para 1≤ i ≤ m,
sendo obtidos resultados idênticos.

Logo, existem semelhanças intuitivas entre as expressões canônicas das funções de per-
tinência históricas e contemporâneas e aquelas expressõesobtidas pelo uso do Princípio da
Máxima Entropia, o que levanta a necessidade de gerar resultados experimentais que possam
comparar as duas abordagens usando uma boa quantidade de funções de teste, conforme Wol-
pert e Macready [101].

4.7 Aplicações em Classificação e Reconhecimento de Padrões

Os métodos de busca e otimização baseados em computação evolucionária podem ser utilizados
em diversas aplicações onde é necessário minimizar uma determinada função custo. Uma des-
sas aplicações é o uso de computação evolucionária para geração de métodos de agrupamento
que, por sua vez, podem ser utilizados para implementar classificadores não supervisionados
em aplicações como reconhecimento de padrões e classificação de imagens multiespectrais
[131].

Assim, o problema de agrupar os elementos do conjuntoZ = {z1,z2, . . . ,znZ}, comnZ ele-
mentos, emnG grupos com centróidesV = {v1,v2, . . . ,vnG} se reduz a minimizar a função

Je =
nG

∑
i=1

∑
z∈Gi

d(z,vi)

nGnG,i
, (4.103)

onded(z,vi) é uma medida de distância entre um vetorz da amostra e o centróide doi-ésimo
grupovi , podendo vir a ser a distância euclidiana, por exemplo, enquantonG,i é o número de
elementos deZ agrupados noi-ésimo grupo,Gi , e Je é uma medida do erro de quantização
[131, 105]. Os vetores candidatos a soluções são definidos daforma que segue:

x = (vT
1 ,vT

2 , . . . ,vT
nG

)T . (4.104)

Logo, modelando o problema para a solução utilizando o método dialético objetivo, os pó-
los podem assumir a seguinte forma, advinda da modelagem para agrupamento e classificação
não supervisionada por otimização por enxame de partículas(PSO) [131, 105]:

w j = (vT
j ,1,v

T
j ,2, . . . ,v

T
j ,nG

)T , (4.105)
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para 1≤ j ≤ m. Quanto à função a ser minimizada, evidentemente outras funções objetivo
podem ser adotadas, uma vez que há diversas formas de se estimar o erro de quantização, como
utilizar índices de fidelidade, por exemplo [132, 131].

A escolha da função objetivo a ser minimizada depende de fatores como a velocidade do
processo de agrupamento, que no caso do PSO canônico costumaser muito mais baixa do que a
de algoritmos de agrupamento como o k-médias [33], por exemplo, muito embora a qualidade
do agrupamento, e portanto do resultado da classificação nãosupervisionada, utilizando o PSO,
é significativamente maior [131, 105].

Também é possível montar métodos de classificação supervisionada tendo por base o con-
junto de treinamento e a otimização de funções obtidas a partir da matriz de confusão, tais
como a taxa de acerto global e o índiceκ de correlação estatística [133, 134].

4.8 Conclusão

O ODM adaptado a busca e otimização é uma proposta de família de algoritmos evolucioná-
rios que, apesar de sua inspiração filosófica baseada no método dialético materialista, possui
muito em comum com outras abordagens evolucionárias, mas contém também importantes di-
ferenças. Em comum com os algoritmos genéticos, têm-se nas etapas de crise revolucionária
diversos operadores que guardam alguma semelhança com as ideias de seleção natural, cruza-
mento e mutação, tais como a fusão dos pólos de baixa contradição, a geração de pólos síntese
e de pólos em contradição antagônica com os pólos existentes, e a adição do efeito de crise.
Contudo, ao contrário dos algoritmos genéticos clássicos (pois existem versões de algoritmos
genéticos com cromossomos baseados em vetores reais), não énecessário discretizar os veto-
res candidatos à solução, tal como no processo de formação decromossomos, permitindo-se a
modelagem na forma de vetores de variáveis contínuas.

Enquanto no PSO cada indivíduo (partícula) é representado por dois vetores, um vetor po-
sição e um vetor velocidade, onde o vetor velocidade é atualizado em função da contribuição
da melhor posição global e da melhor posição individual ou local (melhor em função do maior
valor da função objetivo), tendo por sua vez o vetor posição ajustado em função do vetor ve-
locidade, no ODM cada indivíduo (pólo) é representado por umvetor de pesos, ajustado em
função do vetor de pesos que resulta no maior valor históricoda função objetivo (maior valor
considerando-se todos os valores passados) e do vetor de pesos associado ao maior valor pre-
sente da função objetivo; ou seja, enquanto no PSO os ajustesdas propriedades dos indivíduos
são feitos em função das contribuições globais e individuais ou locais, o ODM tem as proprie-
dades dos indivíduos ajustadas em função das contribuiçõeshistórica e presente. Além disso,
a maior diferença entre o ODM e o PSO está no fato de que, no PSO,o tamanho da população
permanece constante ao longo de todo o processo, enquanto noODM novos indivíduos são
gerados a cada fase histórica, da mesma forma que indivíduossemelhantes são fundidos em
um único indivíduo.

Este capítulo também mostrou que o Princípio da Máxima Entropia pode ser aplicado em
situações onde não há modelos probabilísticos conhecidos,mas onde outras entidades fazem
o papel de medidas de incerteza, como no caso das funções de pertinência histórica e contem-
porânea, mostrando que esse princípio pode ser utilizado para construir métodos de busca e
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otimização que possam ter sua capacidade exploratória maximizada e sua convergência garan-
tida, e que é possível analisar o desempenho de um algoritmo apartir da comparação de sua
versão canônica com a versão obtida a partir da aplicação do Princípio da Máxima Entropia.

No entanto, as expressões obtidas para as funções de pertinência são dependentes de um
parâmetro experimental, um multiplicador de Lagrange que não pode ser definido algebrica-
mente, tendo em vista que os valores de hegemonia histórica econtemporânea são dinâmicos
e variantes no tempo, embora se estabilizem no tempo, dado que o método converge. Esses
valores são variáveis porque se trata aqui de um método de busca e otimização.

Assim, para que possam ser tiradas melhores conclusões, é necessário realizar experimentos
de minimização com funções padrão de teste, para que o desempenho da versão do algoritmo
construída com o Princípio da Máxima Entropia possa ser comparado com os diversos valores
possíveis do multiplicador de Lagrange e com a versão canônica, mantendo-se constantes os
outros parâmetros, tais como número inicial de pólos, contradição mínima, contradição má-
xima, passo contemporâneo, passo histórico, número de fases históricas, tamanho de cada fase
histórica e valor limite da função objetivo como critério deparada.





CAPÍTULO 5

Avaliação do Método Dialético de Otimização

5.1 Introdução

Para testar métodos de busca e otimização é comum se utilizarfunções de teste (benchmark
functions) que servem para emular diversas situações em problemas de otimização. Para se ter
uma boa avaliação do método de otimização proposto é importante usar muitas funções nos es-
tudos experimentais, uma vez que muitos estudos empíricos pecam por não experimentar suas
propostas de métodos utilizando uma quantidade considerável de funções de teste com com-
portamentos diferentes [97]. Além disso, sempre há o risco de, ao se utilizar poucas funções
de teste, acabar por se otimizar o algoritmo para aquelas funções em específico, e não para um
amplo conjunto de problemas [97].

Wolpert e Macready provaram que, sob certas circunstâncias, nenhum algoritmo de busca
é, na média, melhor do que os outros em todos os problemas [101]. Assim, se o número
de funções de teste é pequeno, torna-se muito difícil fazer uma conclusão geral a respeito do
desempenho do algoritmo [101, 97].

Neste trabalho, o Método Dialético de Otimização é avaliadousando 24 funções de teste,
que por sua vez modelam problemas unimodais e multimodais, de baixa e alta dimensionali-
dade, com e sem descontinuidades, para problemas uni-objetivo e multiobjetivo, comumente
utilizadas em diversos trabalhos [117, 81, 114, 131, 105, 115, 97]. Para comparação também
foram gerados resultados para as mesmas funções usando os algoritmos de programação evolu-
cionária CEP, FEP, LEP e SPMEP, e o algoritmo de otimização por enxame de partículas (PSO)
baseado em consciência individual e consciência global.

5.2 Funções de Teste

As 24 funções de teste são descritas nas subseções seguintes. As funções def1 a f13 são proble-
mas de alta dimensão, sendo que as funções def1 a f7 são unimodais [114, 105, 97]. A função
f6 é a função passo, uma função descontínua com apenas um mínimoe diversos platôs [97].
A função f7 é a função quártica, ou função de ruído [97]. As funções def8 a f13 são funções
multimodais de alta dimensão, onde o número de mínimos locais aumenta exponencialmente
com a dimensão do problema, consistindo na classe de problemas mais difíceis de serem resol-
vidos [97]. As funções def14 a f23 são funções multimodais de baixa dimensão com poucos
mínimos locais [97]. Já a funçãof24 é um problema de otimização multiobjetivo [108].
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5.2.1 Funções Unimodais

As funções de teste unimodais de alta dimensão são as seguintes, parax = (x1,x2, . . . ,xn)
T :

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

f1(x) =
30

∑
i=1

x2
i , (5.1)

onde−100≤ xi ≤ 100, para 1≤ i ≤ 30, e min( f1) = f1(0, . . . ,0) = 0.

2. Problema de Schwefel 1 [117, 114, 97]:

f2(x) =
30

∑
i=1

|xi |+
30

∏
i=1

|xi |, (5.2)

onde−10≤ xi ≤ 10, para 1≤ i ≤ 30, e min( f2) = f2(0, . . . ,0) = 0.

3. Problema de Schwefel 2 [117, 114, 135, 97]:

f3(x) =
30

∑
i=1

(

i

∑
j=1

x j

)2

, (5.3)

onde−100≤ xi ≤ 100, para 1≤ i ≤ 30, e min( f3) = f3(0, . . . ,0) = 0.

4. Problema de Schwefel 3 [117, 97]:

f4(x) = max
1≤i≤30

{|xi|}, (5.4)

onde−100≤ xi ≤ 100, para 1≤ i ≤ 30, e min( f4) = f4(0, . . . ,0) = 0.

5. Função de Rosenbrock generalizada [117, 114, 113, 116, 119, 107, 97]:

f5(x) =
29

∑
i=1

[100(xi+1−x2
i )

2+(xi −1)2], (5.5)

onde−30≤ xi ≤ 30, para 1≤ i ≤ 30, e min( f5) = f5(1, . . . ,1) = 0.

6. Função passo [117, 97]:

f6(x) =
30

∑
i=1

[µ(xi −
1
2
)]2, (5.6)

onde

µ(x−∆) =







−1, x < −∆
x, |x| ≤ ∆
1, x > ∆

, (5.7)

onde−100≤ xi ≤ 100, para 1≤ i ≤ 30, e min( f6) = f6(0, . . . ,0) = 0.
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7. Função quártica, ou função de ruído [117, 97]:

f7(x) =
30

∑
i=1

[ix4
i + r i ], (5.8)

onder i é um número aleatório uniformemente distribuído no intervalo [0,1] e −100≤
xi ≤ 100, para 1≤ i ≤ 30, e min( f7) = f7(0, . . . ,0) = 0.

5.2.2 Funções Multimodais

As funções de teste multimodais de alta dimensão são as que seguem:

1. Problema de Schwefel 4 [97]:

f8(x) = −
30

∑
i=1

xi sin(
√

|xi |), (5.9)

onde−500≤ xi ≤ 500, para 1≤ i ≤ 30, e min( f8) = f8(420,9687;. . .;420,9687) =
−12569,5.

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

f9(x) =
30

∑
i=1

[x2
i −10cos2πxi +10], (5.10)

onde−5,12≤ xi ≤ 5,12, para 1≤ i ≤ 30, e min( f9) = f9(0, . . . ,0) = 0.

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

f10(x) = −20exp



−0,2

√

√

√

√

1
30

30

∑
i=1

x2
i



−exp

(

1
30

30

∑
i=1

cos2πxi

)

+20+e, (5.11)

onde−32≤ xi ≤ 32, para 1≤ i ≤ 30, e min( f10) = f10(0, . . . ,0) = 0.

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

f11(x) =
1

4000

30

∑
i=1

x2
i −

30

∏
i=1

cos

(

xi√
i

)

+1, (5.12)

onde−600≤ xi ≤ 600, para 1≤ i ≤ 30, e min( f11) = f11(0, . . . ,0) = 0.

5. Funções penalizadas generalizadas [97]:

f12(x) =
π
30

(v1+v2 +v3)+
30

∑
i=1

u(xi,10,100,4), (5.13)
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v1 = 10sin2(πy1), (5.14)

v2 =
29

∑
i=1

(yi −1)2[1+10sin2(πyi+1)], (5.15)

v3 = (y30−1)2, (5.16)

f13(x) = 0,1(v4+v5 +v6)+
30

∑
i=1

u(xi,5,100,4), (5.17)

v4 = sin2(3πx1), (5.18)

v5 =
29

∑
i=1

(xi −1)2[1+sin2(3πxi+1)], (5.19)

v6 = (x30−1)2[1+sin2(2πx30)], (5.20)

para

yi = 1+
1
4
(xi +1), (5.21)

u(xi,a,k,m) =







k(xi −a)m, xi > a
0, |xi| ≤ a
k(−xi −a)m, xi < −a

, (5.22)

onde−50≤ xi ≤ 50, para 1≤ i ≤ 30, e

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

e
min( f13) = f13(1, . . . ,1) = 0.

As funções multimodais de baixa dimensionalidade e com poucos pólos são as que seguem:

1. Função de Shekel [97]:

f14(x) =

[

1
500

+
25

∑
j=1

1

j +∑2
i=1(xi −ai, j)6

]−1

, (5.23)

para

[ai, j ]2×25 =

[

−32 −16 0 16 32 −32 . . . 0 16 32
−32 −32 −32 −32 −32 −16 . . . 32 32 32

]

, (5.24)

onde−65,536≤ xi ≤ 65,536, 1≤ i ≤ 2 e min( f14) = f14(−32,−32) ≈ 1.

2. Função de Kovalik [117, 97]:

f15(x) =
11

∑
i=1

[

ai −
x1(b2

i +bix2)

(b2
i +bix3 +x4)

]2

, (5.25)

para−5≤ xi ≤ 5, 1≤ i ≤ 4, e min( f15) ≈ f15(0,1928;0,1908;0,1231;0,1358)≈ 0. Os
coeficientesai ebi são dados pela tabela 5.1.
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i ai b−1
i

1 0,1957 0,25
2 0,1947 0,5
3 0,1735 1
4 0,1600 2
5 0,0844 4
6 0,0627 6
7 0,0456 8
8 0,0342 10
9 0,0323 12
10 0,0235 14
11 0,0246 16

Tabela 5.1 Coeficientes da função de Kovalik

3. Função Six-Hump Camel-Back [117, 97]:

f16(x) = 4x2
1−2,1x4

1 +
1
3

x6
1 +x1x2−4x2

2 +4x4
2, (5.26)

para−5≤ x1,x2 ≤ 5, onde min( f16) = f16(x∗) = −1,0316285 e

x∗ ∈ {(0,08983;−0,7126)T,(−0,08983;0,7126)T}.

4. Função Branin [117, 97, 136]:

f17(x) =

(

x2−
5,1
4π2x2

1 +
5
π

x1−6

)2

+10

(

1− 1
8π

)

cosx1 +10, (5.27)

para−5≤ x1 ≤ 10 e 0≤ x2 ≤ 15, onde min( f17) = f17(x∗) = 0,398 e

x∗ ∈ {(−3,142;12,275)T,(3,142;2,275)T,(9,425;2,425)T}.

5. Função Goldstein-Price [97, 136]:

f18(x) = v1(x)v2(x), (5.28)

v1(x) = 1+(x1+x2 +1)2(19−14x1+3x2
1−14x2+6x1x2 +3x2

2), (5.29)

v2(x) = 30+(2x1−3x2)
2(18−32x1+12x2

1 +48x2−36x1x2 +27x2
2), (5.30)

para−2≤ x1,x2 ≤ 2, onde min( f18) = f18(0,−1) = 3.

6. Família Hartman [117, 97, 136]:

f (x) = −
4

∑
i=1

ci exp

(

−
n

∑
j=1

ai, j(x j − pi, j)
2

)

, (5.31)
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i ai,1 ai,2 ai,3 ci pi,1 pi,2 pi,3

1 3 10 30 1 0,3689 0,1170 0,2673
2 0,1 10 35 1,2 0,4699 0,4387 0,7470
3 3 10 30 3 0,1091 0,8732 0,5547
4 0,1 10 35 3,2 0,0382 0,5743 0,8828

Tabela 5.2 Coeficientes da função de Hartmanf19

para 0≤ x j ≤ 1, onde 1≤ j ≤ n.

Paran = 3, tem-sef (x) = f19(x) e min( f19) = f19(x∗) = −3,86, para

x∗ = (0,114;0,556;0,852)T,

tendo seus coeficientesci , ai, j e pi, j definidos na tabela 5.2.

Já paran = 6, tem-sef (x) = f20(x) e min( f20) = f20(x∗) = −3,32, para

x∗ = (0,201;0,150;0,447;0,275;0,311;0,657)T,

tendo seus coeficientesci , ai, j e pi, j definidos na tabela 5.3.

i ai,1 ai,2 ai,3 ai,4 ai,5 ai,6 ci pi,1 pi,2 pi,3 pi,4 pi,5 pi,6

1 10 3 17 3,5 1,7 8 1 0,1312 0,1696 0,5569 0,0124 0,8283 0,5886
2 0,05 10 17 0,1 8 14 1,2 0,2329 0,4135 0,8307 0,3736 0,1004 0,9991
3 3 3,5 1,7 10 17 8 3 0,2348 0,1415 0,3522 0,2883 0,3047 0,6650
4 17 8 0,05 10 0,1 14 3,2 0,4047 0,8828 0,8732 0,5743 0,1091 0,0381

Tabela 5.3 Coeficientes da função de Hartmanf20

7. Família Shekel [117, 97, 136]:

f (x) = −
m

∑
i=1

(

4

∑
j=1

(x j −ai, j)
2

)−1

, (5.32)

para 0≤ xi ≤ 10, onde 1≤ i ≤ 4. A função apresentam mínimos locais nos pontos

xi ≈ (ai,1,ai,2,ai,3,ai,4)
T ,

que assumem os valores

f (xi) ≈− 1
ci

,

de forma que

min( f ) = min
1≤i≤m

{ f (xi)} ≈ f (x∗) ≈− 1
c1

e
x∗ ≈ (a1,1,a1,2,a1,3,a1,4)

T .

Para as funçõesf21, f22 e f23, m assume os valores 5, 7 e 10, respectivamente. Os
coeficientesci eai, j são definidos conforme a tabela 5.4.
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i ai,1 ai,2 ai,3 ai,4 ci

1 4 4 4 4 0,1
2 1 1 1 1 0,2
3 8 8 8 8 0,2
4 6 6 6 6 0,4
5 3 7 3 7 0,4
6 2 9 2 9 0,6
7 5 5 3 3 0,3
8 8 1 8 1 0,7
9 6 2 6 2 0,5
10 7 3,6 7 3,6 0,5

Tabela 5.4 Coeficientes de Shekel

5.2.3 Função Multiobjetivo

Eberhart [81] apresenta como uma função de teste para problemas de otimização multiobjetivo
o seguinte problema, apresentado por Shi e Krohling [108]: otimizar a seguinte função [111,
112]:

f26(x) = (x1−10)2+5(x2−12)2+x4
3+3(x4−11)2+10x6

5+7x2
6−4x6x7−10x6−8x7, (5.33)

sujeita às condições

c1(x) = 127−2x2
1−3x4

2−x3−4x4
4−5x5

5 ≥ 0, (5.34)

c2(x) = 282−7x1−3x2−10x2
3−x4+x5 ≥ 0, (5.35)

c3(x) = 196−23x1−x2
2−6x2

6 +8x7 ≥ 0, (5.36)

c4(x) = −4x2
1−x2

2 +3x1x2−2x2
3−5x6 +11x7 ≥ 0, (5.37)

para f26 : [−10,10]7 → R, onde o mínimo global corresponde a:

x∗ = (2,330499;1,951372;−0,477541;4,365726;−0,624487;1,038131;1,594227)T,

onde min( f26) = f26(x∗) = 680,6300573.
O problema pode ser modelado como um problema de otimização multiobjetivo, assumindo

que se deve encontrar o mínimo das funçõesf26(x) eg j(x), para 1≤ j ≤ 4 e

g j(x) =

{

finf , c j(x) ≥ 0
fsup, c j(x) < 0

, (5.38)

onde finf < f26(x) < fsup, ∀x ∈ [−10,10]7. Neste trabalho,finf = −1×1050 e finf = 1×1050.
Apesar de diversos trabalhos proporem a solução de problemas desse tipo usando estraté-

gias de co-evolução [81, 111, 112, 108], neste trabalho se propõe uma abordagem diferente
e, acredita-se, mais simples: a redução do problema à minimização de uma única função
f̂26 : [−10,10]7 → R definida como segue:

f̂26(x) = max{ f26(x), max
1≤i≤4

{gi(x)}}, (5.39)

parax ∈ [−10,10]7.
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f flim f flim f flim f flim
f1 0,001 f7 0,001 f13 0,001 f19 -3,8
f2 0,001 f8 -12500 f14 1,01 f20 -3,2
f3 0,001 f9 0,001 f15 0,001 f21 -9,5
f4 0,001 f10 0,001 f16 -1,02 f22 -9,5
f5 0,001 f11 0,001 f17 0,40 f23 -9,5
f6 0,001 f12 0,001 f18 3,01 f26 716,1

Tabela 5.5 Valores limite das funções

5.3 Resultados

Os resultados foram gerados utilizando os seguintes parâmetros iniciais, para cada uma das 24
funções de teste e repetindo 100 vezes cada experimento: 20,50 e 100 pólos iniciais; máximo
de 500 fases históricas, com duração de 100 gerações cada fase histórica; contradição mínima
de 0,1; contradição máxima de 0,9, e efeito de crise máximo de0,9. Foram testadas as seguintes
versões do método dialético de busca e otimização:

• ODM-CAN-V: Versão canônica do método dialético, com passos histórico e contempo-
râneo decrescentes, com valores iniciais de 0,99;

• ODM-PME-V: Versão do método dialético otimizada pelo Princípio da Máxima Entro-
pia, com passos histórico e contemporâneo decrescentes, com valores iniciais de 0,99;

• ODM-CAN-F: Versão canônica do método dialético, com passos histórico e contempo-
râneo fixos em 0,5;

• ODM-PME-F: Versão do método dialético otimizada pelo Princípio da Máxima Entropia,
com passos histórico e contemporâneo fixos em 0,5.

Para efeito de comparação também foram gerados resultados usando algoritmos de otimi-
zação por programação evolucionária, para 20, 50 e 100 pais eum máximo de 50000 gerações.
Também foram gerados resultados usando o algoritmo de otimização por enxame de partícu-
las (PSO) com consciência individual e consciência global,com∆ = 0,001 e fator de inércia
w = 0,8, para 20, 50 e 100 partículas e um máximo de 50000 iterações.Cada experimento
foi executado de 30 a 100 vezes. Esses parâmetros foram escolhidos para que esses resultados
possam ser comparados àqueles gerados com as versões do método dialético objetivo, tendo
sido definidos empiricamente.

Para avaliar o desempenho do método dialético objetivo, sãoutilizadas diversas estatísticas,
a saber: o valor mínimo médio, ¯y; o desvio médio do valor mínimo,σy; a mediana do valor
mínimo,md(y); a moda do valor mínimo,mo(y); o menor valor mínimo,ymin; o maior valor
mínimo,ymax; o número de iterações médio,k̄; o desvio médio do número de iterações,σk;
a mediana do número de iterações,md(k); a moda do número de iterações,mo(k); o menor
número de iterações,kmin; o maior número de iterações,kmax; o número de avaliações da função
médio,q̄; o desvio médio do número de avaliações,σq; a mediana do número de avaliações,
md(q); a moda do número de avaliações,mo(q); o menor número de avaliações,qmin; o maior
número de avaliações,qmax, e a taxa de sucesso,φ , 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
f2 2000000 2000000 2000000 2000000 520 101800 1000000
f3 2000000 2000000 2000000 2000000 540 101800 1000000
f4 2000000 2000000 2000000 2000000 500 101800 1000000
f5 2000000 2000000 2000000 2000000 18752 101800 1000000
f6 2000000 2000000 2000000 2000000 420 40 1000000
f7 2000000 2000000 2000000 80 20 20 1000000
f8 2000000 1120 120 2000000 20 20 200
f9 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
f15 47640 141360 2000000 57600 101800 101800 1000000
f16 1200 3720 920 800 160 20 80
f17 1120 3960 2680 26960 200 20 20060
f18 145520 59920 41880 120 220 80 1360
f19 40 78680 71880 1360 80 20 20
f20 2000000 2000000 2000000 14960 120 20 480
f21 2000000 473440 436400 2000000 101800 20 1000000
f22 337120 746440 464600 2000000 180 20 1000000
f23 70800 94640 314960 1262200 180 20 1000000
f26 3560 10720 10680 10520 101800 101800 1000000

Tabela 5.6 Moda do número de avaliações da função objetivo, considerando uma população inicial de
20 indivíduos

onde o valor mínimo atingido é menor do que o valor limite,flim, estabelecido como precisão
do processo de busca e otimização e, portanto, como critériode parada, ou seja,f (x) < flim.
Nas tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 são apresentados os resultados da moda do número de avaliações da
função objetivo,mo(k), para populações iniciais de 20, 50 e 100 indivíduos, nesta ordem; nas
tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 são mostrados os resultados da taxa de sucesso,φ , para populações
iniciais de 20, 50 e 100 candidatos à solução, respectivamente. Os melhores valores estão em
negrito. Essas tabelas desconsideram os resultados obtidos com os métodos dialéticos com
passos fixos. As tabelas com os resultados completos se encontram no apêndice A.

5.4 Discussão e Conclusões

Para o caso da minimização de funções unimodais de alta dimensão (f1 a f7), observando o
resultado quanto à moda do número de iterações e a taxa percentual de sucesso (tabelas A.89,
A.105, A.121 e A.137), além do número de avaliações da funçãono processo de minimização
(tabelas A.93, A.109, A.125 e A.141), pode-se perceber que ométodo ODM-CAN-V apresen-
tou resultados muito bons para 20, 50 e 100 pólos iniciais, atingindo os limiares de mínimo
com poucas iterações a não ser pela função de Rosenbrock (f5), que demanda boa capacidade
de busca local, mas que mesmo assim atingiu 100% de sucesso, sendo os únicos 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
f2 5000000 5000000 5000000 5000000 550 104800 5000000
f3 5000000 5000000 5000000 5000000 550 104800 5000000
f4 5000000 5000000 5000000 5000000 550 150 5000000
f5 5000000 5000000 5000000 5000000 26632 104800 5000000
f6 5000000 5000000 5000000 5000000 450 100 5000000
f7 5000000 5000000 5000000 200 50 50 5000000
f8 5000000 1500 700 5000000 50 50 400
f9 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
f15 102100 358700 539300 39500 104800 104800 5000000
f16 2300 2600 1400 2300 100 50 150
f17 3800 4800 5400 14500 200 50 500
f18 11400 18100 85200 42500 200 50 1350
f19 100 100 100 1300 50 50 150
f20 5000000 5000000 5000000 22500 100 50 19600
f21 719800 108900 729800 751300 200 50 5000000
f22 40200 367800 300900 100600 200 50 5000000
f23 139100 142000 96900 1775700 200 50 5000000
f26 7500 15800 18200 14800 104800 104800 5000000

Tabela 5.7 Moda do número de avaliações da função objetivo, considerando uma população inicial de
50 indivíduos

foram atingidas taxas de sucesso menores do que 94% para a minimização da funçãof2 com
20 pólos, tendo sido atingida a taxa de sucesso de 88%, o que pode ser considerado também
bastante bom; quanto ao método ODM-PME-V, enquanto os resultados para as funçõesf1 e
f6 foram muito piores do que aqueles obtidos com o ODM-CAN-V, aomesmo tempo em que
o resultado paraf7 foi igualmente muito bom, os resultados para as funçõesf2, f3 e f5 foram
muito piores para todas as configurações utilizadas (20, 50 e100 pólos iniciais), o que inclui a
função f4 para 20 pólos iniciais.

No entanto, quando se observam as tabelas A.97 e A.101, pode-se perceber que há uma ten-
dência a se atingir os mínimos das citadas funções, dada a proximidade dos valores mínimos
obtidos dos mínimos absolutos das funções, o que indica que àmaximização da entropia cor-
responde uma mais lenta convergência para o caso dessas funções unimodais de alta dimensão,
mas há uma tendência que pode indicar a garantia da convergência; já os resultados com o mé-
todo ODM-CAN-F indicam que houve em geral uma grande piora nodesempenho em relação
ao ODM-CAN-V quanto ao uso de 20 pólos iniciais, tanto em relação à moda do número de
iterações e do número de avaliações da função objetivo, quanto à taxa de sucesso, como resul-
tado da fixação dos passos histórico e contemporâneo, emboratenha ocorrido melhora sensível
quando se usam 50 e 100 pólos iniciais.

Já com o ODM-PME-F, todos os resultados para as funções unimodais de alta dimensão em
geral pioraram, principalmente os das funçõesf2 a f5, onde o máximo de iterações foi atingido
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CEP FEP LEP SPMEP ODM-CAN-V ODM-PME-V PSO
f1 10000000 10000000 10000000 10000000 500 200 5000000
f2 10000000 10000000 10000000 10000000 600 109800 5000000
f3 10000000 10000000 10000000 10000000 600 300 5000000
f4 10000000 10000000 10000000 10000000 600 200 5000000
f5 10000000 10000000 10000000 10000000 14380 109800 5000000
f6 10000000 10000000 10000000 10000000 500 200 5000000
f7 10000000 10000000 10000000 400 100 100 5000000
f8 10000000 400 600 10000000 100 100 600
f9 10000000 10000000 10000000 10000000 400 109800 5000000
f10 10000000 10000000 10000000 10000000 600 200 5000000
f11 10000000 10000000 10000000 10000000 500 10202 5000000
f12 10000000 10000000 10000000 10000000 400 14206 5000000
f13 10000000 10000000 10000000 10000000 109800 10812 5000000
f14 3800 3800 3200 13000 200 100 195900
f15 121600 381000 58200 141200 109800 109800 5000000
f16 2600 4200 5000 2600 100 100 300
f17 9200 3800 2600 1000 200 100 1200
f18 16600 85000 10200 400 200 100 800
f19 200 200 16400 1800 100 100 200
f20 10000000 10000000 10000000 19000 100 100 18200
f21 1111200 421800 593400 4991400 200 100 5000000
f22 116400 151000 215000 261600 200 100 119800
f23 478200 137400 683400 1476200 200 100 5000000
f26 15400 13400 42200 10800 100 100 20800

Tabela 5.8 Moda do número de avaliações da função objetivo, considerando uma população inicial de
100 indivíduos

na maioria dos experimentos. Assim, o método ODM-CAN-V teveum desempenho superior
aos outros métodos para o caso de funções unimodais de alta dimensão, mas o ODM-PME-V
indica que o ODM-PME-V introduz uma maior garantia de convergência, apesar de diminuir
o desempenho quanto à velocidade de convergência. Contudo,o uso de todos os métodos
mostrou ser capaz de atingir os limiares de valores mínimos pelo menos em 6% dos casos.

Observando as tabelas, pode-se perceber que o método ODM-CAN-V possui um excelente
desempenho, tanto em relação à taxa de sucesso (100%) quantoao número de iterações, para o
caso de funções unimodais de alta dimensionalidade (funções f1 a f7). O resultado também é
bom para as funções multimodais de alta dimensionalidade e muitos mínimos locais (funções
f8 a f13), com taxas de sucesso não inferiores a 85% para 20 pólos iniciais, sendo que esse
limite inferior sobe para cerca de 95% quando o número de pólos inicial sobe para 100 pólos,
o que evidencia que o aumento do número inicial de pólos pode incrementar a capacidade da
busca, podendo gerar um conjunto inicial de candidatos a soluções mais rico.

Das tabelas pode-se perceber que o número de iterações da maioria dos experimentos do
método ODM-CAN-V com funções unimodais e multimodais de alta dimensão só é alto para
as funçõesf5, f12 e f13, respectivamente a função de Rosenbrock (unimodal) e as funções
penalizadas generalizadas. A função de Rosenbrock é uma função unimodal caracterizada por
ter a vizinhança do ponto de mínimo relativamente fácil de ser alcançada, ou seja, há poucas
exigências quanto à busca global, embora o ponto de mínimo emsi seja relativamente difícil de
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CEP FEP LEP SPMEP ODM-CAN-V ODM-PME-V PSO
f1 0 0 0 0 100 100 0
f2 0 0 0 0 88 38 0
f3 0 0 0 0 94 58 0
f4 0 0 0 0 100 89 0
f5 0 0 0 0 100 59 0
f6 0 0 0 0 100 100 0
f7 0 0 0 73,33 100 100 0
f8 0 100 100 0 99 99 100
f9 0 0 0 3,33 96 79 0
f10 0 0 0 0 88 92 0
f11 0 0 0 0 100 100 0
f12 0 0 0 0 100 100 0
f13 0 0 0 0 100 100 0
f14 59 100 100 100 35 24 100
f15 100 96,66 90 100 35 18 30
f16 100 100 100 100 100 100 100
f17 100 100 100 100 100 100 100
f18 100 100 100 100 100 97 100
f19 100 100 100 100 98 77 100
f20 0 0 0 100 81 62 96,66
f21 90 96,66 100 63,33 77 100 80
f22 100 100 100 86,66 78 100 83,33
f23 100 100 100 96,66 100 93 73,33
f26 100 100 100 100 15 14 66,66

Tabela 5.9 Taxa de sucesso (%), considerando uma população inicial de 20 indivíduos

ser atingido, exigindo uma boa capacidade de busca local. Isso mostra que a etapa de evolução
tem um papel fundamental na busca da solução, podendo o pontode mínimo ser encontrado já
nessa etapa, sem a necessidade de outras fases históricas.

Já as funções penalizadas generalizadas possuem muitos mínimos locais razoavelmente
fortes quanto ao seu poder de atração da solução buscada. Os bons resultados de taxa de
sucesso com essas funções, aliados ao número de iterações total utilizado, mostra que a fase de
crise revolucionária é importante para gerar a diversidadesobre os pólos necessária para que a
busca realizada pela etapa de evolução seja eficaz. Contudo,observando os resultados de todos
os métodos para a função penalizada generalizadaf13 quanto ao número inicial de pólos, pode-
se observar que o aumento de pólos pode vir a ter um resultado pernicioso quanto à capacidade
da busca, que pode vir a ser mais custosa, como pode ser observado para o uso de 100 pólos
iniciais.

As tabelas A.81, A.82, A.83, e A.85, A.86, A.87, em particular o menor valor da faixa
de valores mínimos encontrados, mostram que, para os experimentos com 20, 50 e 100 pólos,
o mínimo é atingido em pelo menos uma das 100 vezes em que cada experimento é rodado,
para funções unimodais de alta dimensão ou multimodais de alta dimensão e uma quantidade
exponencial de mínimos locais. Além disso, a convergência para o ponto de mínimo é eviden-
ciada pelas médias amostrais expressas nas referidas tabelas, que mostram a tendência do valor
mínimo esperado ao valor mínimo exato.

As funções def14 a f23 têm como características serem funções de baixa dimensionalidade
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CEP FEP LEP SPMEP ODM-CAN-V ODM-PME-V PSO
f1 0 0 0 0 100 100 0
f2 0 0 0 0 96 45 0
f3 0 0 0 0 100 66 0
f4 0 0 0 0 100 95 0
f5 0 0 0 0 100 37 0
f6 0 0 0 0 100 98 0
f7 0 0 0 96,66 100 100 0
f8 0 100 100 0 100 99 100
f9 0 0 0 3,33 99 88 0
f10 0 0 0 0 98 96 0
f11 0 0 0 0 100 100 0
f12 0 0 0 0 100 100 0
f13 0 0 0 0 100 100 0
f14 94 100 100 100 74 28 100
f15 100 100 100 100 38 24 20
f16 100 100 100 100 100 100 100
f17 100 100 100 100 100 100 100
f18 100 100 100 100 100 100 100
f19 100 100 100 100 100 100 100
f20 1 0 3,33 100 94 63 100
f21 100 100 100 96,66 87 100 100
f22 100 100 100 100 84 100 86,66
f23 100 100 100 100 99 94 90
f26 100 100 100 100 45 40 86,66

Tabela 5.10 Taxa de sucesso (%), considerando uma população inicial de 50 indivíduos

e poucos mínimos locais, porém fortemente atrativos. Observando as tabelas, pode-se perceber
o comportamento do método ODM-CAN-V na minimização dessas funções, com uma grande
queda da taxa de sucesso das funçõesf14 e f15, ou seja, para a função de Shekel e de Kovalik,
nesta ordem, e uma razoável queda da taxa de sucesso das funções f20, f21 e f22, ou seja, para
a função de Hartman e para os dois primeiros membros da família Shekel, respectivamente.

Para a funçãof14, nota-se que, com 20 pólos iniciais, a maioria dos experimentos com o
método ODM-CAN-V atingiu o máximo de iterações e a taxa de sucesso foi inferior a 40%; no
entanto, a taxa de sucesso praticamente dobra com 50 pólos, echega a passar de 90%, ao mesmo
tempo em que o número de iterações da maioria dos experimentos cai bruscamente, mostrando
que a minimização da funçãof14 pelo método ODM-CAN-V é altamente dependente da popu-
lação inicial de pólos, particularmente de sua quantidade e, portanto, da capacidade de busca
inicial do algoritmo. Já as baixas taxas de sucesso (pouco mais de 30%) e o uso da quantidade
máxima de iterações (50000) mostram que o método ODM-CAN-V não conseguiu minimizar
a funçãof15 para a grande maioria dos casos; contudo, os resultados das tabelas A.83 e A.87
mostram que existe uma tendência ao ponto de mínimo, dada a proximidade dos valores es-
perados e dos valores mínimos encontrados a valores abaixo do valor limite, o que exigeria o
aumento do número máximo de iterações, ou seja, o aumento da duração das fases históricas e
o aumento da quantidade das mesmas fases.

O desempenho do ODM-CAN-V para minimizar a função de Hartmanos primeiros dois
membros da família Shekel pode ser evidenciado pelo sensível aumento da taxa de sucesso de
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CEP FEP LEP SPMEP ODM-CAN-V ODM-PME-V PSO
f1 0 0 0 0 100 100 0
f2 0 0 0 0 100 30 0
f3 0 0 0 0 100 75 0
f4 0 0 0 0 100 98 0
f5 0 0 0 0 100 32 0
f6 0 0 0 6,66 100 100 0
f7 0 0 0 100 100 100 3,33
f8 0 100 100 0 100 100 100
f9 0 0 0 13,33 100 94 0
f10 0 0 0 3,33 100 95 0
f11 0 0 0 3,33 100 100 0
f12 0 0 0 0 100 100 0
f13 0 0 0 0 97 100 0
f14 99 100 100 100 97 32 100
f15 100 100 100 100 43 39 20
f16 100 100 100 100 100 100 100
f17 100 100 100 100 100 100 100
f18 100 100 100 100 100 100 100
f19 100 100 100 100 100 100 100
f20 3,33 3,33 0 100 99 86 100
f21 100 100 100 96,66 91 100 76,66
f22 100 100 100 100 89 100 96,66
f23 100 100 100 100 99 98 90
f26 100 100 100 100 62 54 100

Tabela 5.11 Taxa de sucesso (%), considerando uma população inicial de 100 indivíduos

acordo com o aumento do número de pólos, o que resulta em uma grande queda do número de
iterações para um número bastante baixo. No entanto, a taxa de sucesso para 20, 50 e 100 pólos
oscila em torno de 80%, ao mesmo tempo em que o número de iterações cai bruscamente, o
que mostra que o ODM-CAN-V é bastante sensível a mínimos locais fortemente atratores, tais
como os presentes na função de Hartman e na família Shekel. A tese de que a taxa de sucesso
é reduzida por causa da atração por mínimos locais fica evidente pelos resultados da tabela
A.87, onde os valores máximos acabam por coincidir com o maior valor da função objetivo em
mínimos locais.

Da mesma forma que para as funções unimodais de alta dimensãoe multimodais de alta
dimensão e número de mínimos locais exponencial (funções def1 a f7, e de f8 a f13, respecti-
vamente), os resultados das tabelas A.83 e A.87 mostram que os valores limites são atingidos
para todas as funções multimodais de baixa dimensão e poucosmínimos locais (funções def14

a f23), em pelo menos uma das 100 vezes em que cada experimento de 20, 50 e 100 pólos é
rodado.

Quanto à minimização das funções unimodais de alta dimensão(de f1 a f7), o desempenho
do método ODM-PME-V foi bastante diferente daquele obtido com o ODM-CAN-V: enquanto
o resultado com a função de modelo esféricof1 foi similar para os dois métodos, para a função
f2 o desempenho caiu para menos da metade, no que se refere à taxade sucesso, enquanto a
moda do número de iterações atingiu o máximo; contudo, as tabelas A.97 e A.101 mostram
que os mínimos encontrados tendem ao valor mínimo absoluto da funçãof2, evidenciando que
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a convergência para o ponto de mínimo se tornou mais lenta no método ODM-PME-V, o que
parece mostrar que a aplicação do Princípio da Máxima Entropia reduziu a capacidade de busca
global, mas apenas com esses dados nada pode ainda ser afirmado a respeito da busca local. O
mesmo pode ser afirmado a respeito da minimização das funçõesf3 e f5. Um fato importante
a ser notado da tabela A.101 é que os pontos de mínimo de todas as funções unimodais de alta
dimensão foram atingidos para 20, 50 e 100 pólos, como atestam os menores pontos de mínimo
nas tabelas.

Para as funções multimodais de alta dimensão e quantidade exponencial de mínimos locais,
os resultados dos dois métodos, ODM-CAN-V e ODM-PME-V, foram similares, à exceção
daqueles obtidos da minimização das funçõesf9 e f13, respectivamente a função de Rastringin
generalizada e a função penalizada generalizada 2. Para a função de Rastringin, o método
ODM-PME-V encontrou resultados muito próximos do mínimo dafunção, mas a convergência
foi bem mais lenta do que aquela obtida com o método ODM-CAN-V, o que fez com que o
máximo de iterações fosse atingido para grande parte dos experimentos, fazendo com que ao
final houvesse valores ainda maiores do que o limiar da funçãoobjetivo, embora já tendendo
ao valor de mínimo.

Já em relação à função penalizada generalizada 2, percebe-se das tabelas A.106 e A.90 que,
para 20, 50 e 100 pólos iniciais, a convergência foi atingidapara a maioria dos experimentos
com 2602, 1309 e 506 iterações, nesta ordem, usando o método ODM-PME-V, enquanto o
número de iterações foi bem mais alto para o ODM-CAN-V: 3804,3333 e 50000, o que mostra
que a capacidade exploratória do ODM-PME-V é muito maior do que a do ODM-CAN-V,
dado que a funçãof13 possui mínimos locais razoavelmente fortes. No entanto, o ODM-PME-
V atingiu os pontos de mínimo de todas as funções multimodaisde alta dimensão e muitos
mínimos locais, para 20, 50 e 100 pólos, como se nota da tabelaA.102.

A grande diferença entre os métodos ODM-CAN-V e ODM-PME-V reside na minimização
de funções multimodais de baixa dimensionalidade e mínimoslocais em pequena quantidade,
mas fortemente atrativos (funções def14 a f23). Para as funções def16 a f23, os resultados dos
dois métodos foram praticamente idênticos. Contudo, há grande vantagem do método ODM-
PME-V sobre o ODM-CAN-V quanto ao número de iterações, conforme tabelas A.107 e A.91:
para as funçõesf16, f17 e de f19 a f23, o ponto de mínimo é atingido com uma única iteração
já com apenas 20 pólos iniciais, enquanto o mínimo def18 é atingido com 4 iterações para
20 pólos, usando o método ODM-PME-V; para 50 e 100 pólos, os pontos de mínimo de todas
as funções citadas são atingidos com apenas uma única iteração. Com o ODM-CAN-V, são
dispendidas de 6 a 11 iterações para 20 pólos, ocorrendo um pico de 50000 iterações para a
função f21, e o número de iterações se reduz para 1 ou duas iterações apenas quando se usam
100 pólos iniciais.

Além disso, da tabela A.87, observando a coluna de maiores valores mínimos encontrados,
pode-se perceber que, usando o método ODM-CAN-V, acabou-sepor cair em mínimos locais,
o que não acontece com o método ODM-PME-V, cuja convergênciaocorreu para a maioria
dos experimentos com uma única iteração, conforme tabelas A.103 e A.107. Isso mostra que
o aumento da capacidade exploratória do método ODM-PME-V ficou evidente em relação ao
ODM-CAN-V, uma vez que o primeiro conseguiu escapar dos mínimos locais, ao contrário do
segundo. Das tabelas A.103 e A.87, além das tabelas A.107 e A.91 pode-se perceber também
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que, em relação à minimização das funçõesf14 a f15, as diferenças do método ODM-PME-V
em relação ao ODM-CAN-V se devem na verdade à convergência mais lenta do ODM-PME-V
em relação ao ODM-CAN-V, mais evidente comparando as tabelas A.103 e A.87, e A.99 e
A.83, dado que essas duas funções representam problemas onde excelência na busca global é
preferível a uma alta capacidade de busca local. Aqui tambémé importante notar que, como
para as funções anteriores, para 20, 50 e 100 pólos, os mínimos absolutos foram atingidos pelo
menos uma vez, para todas as funções multimodais com poucos efortes mínimos locais, usando
o método ODM-PME-V.

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

De todos os resultados obtidos pode-se concluir que a versãodo método dialético de busca
e otimização gerada pela introdução do Princípio da Máxima Entropia tem sua capacidade de
busca global reduzida em relação à versão canônica do métododialético de busca. Contudo,
os resultados indicaram também que a convergência é garantida para uma quantidade finita de
iterações, uma vez que, mesmo nas situações onde a quantidade máxima de iterações é atin-
gida, os valores mínimos obtidos já são bem próximos dos mínimos globais. Além disso, a
introdução do Princípio da Máxima Entropia fez com que a capacidade exploratória do algo-
ritmo fosse incrementada, o que tornou o método dialético debusca muito mais robusto em
relação a mínimos locais fortemente atrativos, permitindonão só que se escapasse deles, mas
também que a convergência fosse atingida com apenas uma única iteração para a maioria dos
experimentos.

Comparando as versões canônica e com entropia maximizada dométodo dialético com pas-
sos variáveis com os métodos baseados em programação evolucionária, pode-se perceber que,
quanto à taxa de sucesso, para uma população inicial de 20 indivíduos, o método ODM-CAN-
V atingiu os melhores resultados para as funções def1 a f6, tendo empatado com o método
ODM-PME-V paraf7 com sucesso de 100% para as funções def1 a f7, exceto para as funções
f2 (88%) e f3 (94%). Dos métodos de programação evolucionária o único queconsegue atingir
um certo sucesso para a funçãof7 é o SPMEP, com 73,33%. Para a funçãof8 os resultados
dos métodos ODM-CAN-V, ODM-PME-V, FEP e LEP foram aproximadamente equivalentes
(de 99% a 100%). Para a funçãof9 o ODM-CAN-V foi o que atingiu o melhor resultado, 96%,
seguido do ODM-PME-V, com 79%. Para a funçãof10 os resultados do ODM-CAN-V e do
ODM-PME-V foram próximos (88% e 92%, respectivamente, contra 0% para os métodos de
programação evolucionária), mas das funçõesf11 a f13 as versões do método dialético atingi-
ram 100% de sucesso contra 0% dos métodos CEP, FEP, LEP e SPMEP. Para a funçãof14 os
métodos FEP, LEP e SPMEP atingiram resultados muito superiores aos outros métodos. Para
a funçãof15 todos os métodos de programação evolucionária foram melhores que os métodos
dialéticos. Já para as funções def16 a f18 todos os métodos retornaram praticamente 100% de
sucesso. Já na funçãof19 apenas o ODM-PME-V teve um resultado distante de 100%: sucesso
de 77%. Para a funçãof20 o método SPMEP foi o melhor, seguido do ODM-CAN-V. Para
as funçõesf21 e f22 os melhores resultados foram atingidos pelos métodos CEP, FEP, LEP e
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ODM-PME-V. Já para as funçãof23 os resultados foram idênticos para todos os métodos (de
93% a 100%). Para a funçãof26 os resultados foram muito bons usando programação evoluci-
onária, mas pífios com métodos dialéticos.

Comparando os métodos dialéticos com o PSO para uma população inicial de 20 indiví-
duos, considerando a taxa de sucesso, da funçãof1 até a f14 o desempenho do PSO foi seme-
lhante ao dos métodos FEP e LEP, cabendo aqui as mesmas considerações feitas quando da
comparação entre os métodos dialéticos e esses métodos. Contudo, o resultado para a função
f15 (30%) foi praticamente tão ruim quanto aquele obtido com o ODM-CAN-V (35%), em-
bora um pouco melhor do que o resultado do ODM-PME-V (18%). Entretanto, os métodos
ODM-CAN-V e PSO se equiparam para as funções def16 a f19 (praticamente 100%), sendo o
PSO um pouco melhor do que o ODM-CAN-V e bem melhor do que o ODM-PME-V para a
função f20 (96,66% contra 81% e 62%, respectivamente). No entanto, tanto o ODM-CAN-V
quanto o PSO se mostram mais sensíveis à existência de pontosde mínimo fortemente atrativos
em funções multimodais de baixa dimensionalidade do que o ODM-PME-V, como mostram os
resultados para as funções de Shekel, def21 a f23. O resultado do PSO para a função multiobje-
tivo f26, contudo, se mostra muito melhor (66%) do que os resultados obtidos com os métodos
dialéticos, embora ainda não possa ser considerado satisfatório.

Para uma população inicial de 50 indivíduos, considerando ataxa de sucesso, para as fun-
ções def1 a f13 o ODM-CAN-V se mostrou superior a todos os outros métodos, seguido do
ODM-PME-V (muito inferior ao ODM-CAN-V para as funçõesf2, f3 e f5 e um pouco infe-
rior para a funçãof9), embora o SPMEP tenha obtido resultado equivalente para a função f7,
enquanto os métodos FEP e LEP se equipararam ao ODM-CAN-V para a funçãof8. Para as
funçõesf14 e f15, os métodos de programação evolucionária foram bem superiores aos métodos
dialéticos, embora o ODM-CAN-V tenha atingido um resultadorazoável paraf14 (74%). De
f16 a f19 todos os métodos atingiram resultados equivalentes e muitobons. Para a funçãof20

apenas os métodos ODM-CAN-V e SPMEP atingiram altas taxas desucesso, enquanto os ou-
tros tiveram resultados muito ruins, a exceção do ODM-PME-V, que atingiu um resultado entre
ruim e mediano (63%). Para as funções def21 a f23 todos os métodos atingiram resultados
muito bons, sendo os menores os obtidos com o ODM-CAN-V para as funçõesf21 e f22 (87%
e 84%, respectivamente). Já para a funçãof26 os métodos dialéticos tiveram resultados um
pouco melhores do que os obtidos usando 20 indivíduos, mas ainda bem inferiores ao sucesso
de 100% obtidos pelos métodos de programação evolucionária(45% e 40% para ODM-CAN-V
e ODM-PME-V, nesta ordem).

Considerando as taxas de sucesso para uma população inicialde 100 indivíduos, observa-se
que o comportamento dos métodos de computação evolucionária expressos com 50 indivíduos
se mantém basicamente o mesmo, mas o dos métodos dialéticos melhora, de onde resulta que o
ODM-CAN-V tem o melhor desempenho para todos os casos, exceto para as funçõesf15 (onde
é bem inferior aos métodos de programação evolucionária: 43%), f22 (ligeiramente inferior:
89%), e f26 (62%, superior ao resultado de 45% obtido com 50 pólos iniciais). Análise seme-
lhante pode ser feita com o ODM-PME-V, de onde se pode concluir que os métodos dialéticos
são bastante sensíveis à população inicial de indivíduos candidatos à solução.

Observando os resultados da taxa de sucesso obtidos com populações de 50 e 100 indiví-
duos observa-se que o comportamento do PSO da funçãof1 até a funçãof14 continua idêntico
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ao dos métodos FEP e LEP. Contudo, o resultado do PSO não melhora para a funçãof15,
mostrando uma certa estagnação, pois os métodos dialéticossofreram sensível melhora com o
aumento da população inicial. No entanto, pode-se perceberclaramente que o PSO vai ficando
mais robusto em relação aos mínimos locais fortemente atrativos em funções multimodais de
baixa dimensão, onde a taxa de sucesso vai aumentando com o aumento do número inicial
de indivíduos até chegar próxima a 100%. O mesmo se observa naminimização da função
multiobjetivo f26, onde o PSO supera os métodos dialéticos e se equipara os métodos de pro-
gramação evolucionária.

Esses resultados mostram que, levando em consideração apenas a taxa de sucesso, o mé-
todo ODM-CAN-V é o mais adequado para funções unimodais e funções multimodais de alta
dimensão e muitos mínimos locais, seguido do método ODM-PME-V, enquanto os métodos de
programação evolucionária são no mínimo inadequados para esses tipos de problemas. Pode-se
concluir também que o aumento do número de pólos pode tornar os métodos dialéticos também
bastante eficientes para lidar com funções multimodais de baixa dimensão e poucos mínimos lo-
cais, tornando-os praticamente equivalentes aos métodos de programação evolucionária quanto
à taxa de sucesso. Contudo, para a abordagem multiobjetivo como formulada neste trabalho,
representada pela funçãof26, os métodos dialéticos se mostraram limitados, o que pode sugerir
que o problema multiobjetivo seja abordado de maneira diferente, seja reformulando a função
multiobjetivo, seja usando conjuntos de otimizadores, como sugere a abordagem de Eberhart e
Shi (2007) para resolução de problemas multiobjetivo com múltiplos otimizadores por enxames
de partículas [81]. Contudo, isso foge ao escopo deste trabalho.

Considerando que o custo computacional da avaliação da função é muito maior do que o
custo computacional associado aos outros procedimentos dos algoritmos de busca e otimiza-
ção, e que os algoritmos são muito diversos e sua comparação usando apenas iterações não é
possível, já que o custo computacional associado a uma iteração vai depender do algoritmo em
estudo, é relativamente comum avaliar o custo computacional a partir do número de avaliações
da função até que o critério de parada comum seja atingido [101].

Uma maneira relativamente pragmática de se comparar o custocomputacional entre algo-
ritmos é usar não a média do número de avaliações da função, e sim a moda, que dá uma noção
maior do comportamento dinâmico dos algoritmos comparados. Assim, observando a moda do
número de avaliações de cada algoritmo, para 20, 50 e 100 indivíduos iniciais, pode-se perceber
claramente que os métodos dialéticos são menos custosos do que os métodos de programação
evolucionária para as funções estudadas, a exceção da função f15, para populações de 20, 50 e
100 indivíduos iniciais, e para a funçãof26, para 20 e 50 indivíduos iniciais. Comparando os
métodos dialéticos com o PSO, pode-se notar claramente que asituação é bem semelhante: o
custo computacional dos métodos dialéticos é tipicamente menor do que o do PSO, à exceção
da funçãof19, para uma população inicial de 20 indivíduos, onde o desempenho do ODM-
PME-V e do PSO são iguais (20 avaliações da função objetivo).

Um fator que influencia no fato de a moda do número de avaliações da função objetivo
ser tipicamente menor nos métodos dialéticos do que nos métodos baseados em programação
evolucionária e no PSO é que, enquanto a população dos métodos de programação evolucio-
nária na prática é o dobro da população definida no início do algoritmo em cada geração, e
a população do PSO é constante e igual à população inicial em cada geração, a população de
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candidatos à solução nos métodos dialéticos pode até vir a aumentar de uma geração para a
outra, mas tem a tendência de se reduzir até o mínimo de 2 indivíduos, como bem expressam
todos os experimentos deste trabalho onde o máximo de iterações (fases histórias e gerações)
foi atingido pelos métodos dialéticos: todos esses experimentos resultaram em apenas 2 pólos
na última iteração da última fase histórica. Isso acontece porque o método dialético materialista
adaptado a busca e otimização ételeológico, ou seja, suas fases de evolução são guiadas por
um sentido, no caso, a busca do ponto de mínimo da função objetivo e, segundo a Filosofia,
nos sistemas dialéticos teleológicos a tendência é de que ascontradições do sistema dialético se
reduzam a uma única contradição principal, e por conseguinte os pólos integrantes se reduzam
a apenas dois [42, 137, 138, 37, 53].

Para as funções multimodais de baixa dimensão e poucos mínimos locais, o ODM-PME-V
se mostrou o de mais rápida convergência, o que, comparado aoODM-CAN-V, pode ser resul-
tado do aumento da capacidade exploratória esperado da introdução do Princípio da Máxima
Entropia à definição do Método Dialético Objetivo. Para as funções unimodais e as funções
multimodais de alta dimensão e muitos mínimos locais, os métodos ODM-CAN-V e ODM-
PME-V apresentaram custo computacional muito próximo, sendo o ODM-CAN-V sutilmente
menos custoso. O destaque ficou por conta da função multiobjetivo: os resultados da moda
do número de avaliações da função aliados à taxa de sucesso mostraram que, embora a taxa
de sucesso seja entre baixa e mediana, os métodos dialéticos, quando convergem para a solu-
ção, o fazem com poucas iterações (uma única iteração paraf26) e, portanto, a um baixo custo
computacional.





CAPÍTULO 6

Dialética e Quantização Vetorial de Imagens

6.1 Introdução

Nos capítulos anteriores foi visto que é possível construirum algoritmo para classificação não
supervisionada de imagens baseado no método dialético. A principal vantagem dos assim cha-
mados classificadores dialéticos objetivos está na possibilidade de se realizar uma classificação
sem saber previamente o número real de classes presente na imagem, característica comparti-
lhada com diversas redes neurais construtivas. No entanto,também foi visto que é possível usar
o método dialético como inspiração para construir métodos de busca e otimização, podendo-se
alcançar resultados interessantes quanto à precisão da otimização e ao número de iterações e de
avaliações da função dispendidos até se alcançar um determinado valor limiar de otimização.

Contudo, aproveitando o mesmo princípio da otimização de funções, é possível construir
algoritmos de classificação não supervisionada e agrupamento usando métodos evolucionários
de otimização, onde os vetores candidatos à solução são construídos com parâmetros do classi-
ficador (no caso do mapa de k-médias, esses parâmetros seriamcompostos pelas coordenadas
dos pesos dos centróides); assim, avaliar uma determinada função objetivo em um determinado
ponto equivaleria a realizar uma classificação usando os parâmetros do classificador passados
pelo vetor candidato à solução e, após isso, avaliar a qualidade da classificação segundo algum
item de avaliação da validade do agrupamento, no caso de se otimizar um método de agru-
pamento, como o k-médias, por exemplo. Assim, é possível usar otimização em substituição
ao algoritmo de treinamento do método de agrupamento a otimizar, resultando classificadores
com determinadas características otimizadas.

Neste capítulo se busca avaliar o uso dos classificadores dialéticos objetivos quanto à qua-
lidade da quantização, usando para tanto índices de fidelidade como medidas indiretas da dis-
torção de quantização, além de índices de validade de agrupamento. Os resultados são compa-
rados com resultados semelhantes obtidos com classificadores baseados no mapa de k-médias,
no mapafuzzyc-médias e no mapa auto-organizado de Kohonen.

Também é proposto um novo método de classificação não supervisionada e agrupamento
baseado na otimização do mapa de k-médias usando o método dialético de otimização em
função de índices de avaliação da validade do agrupamento. Todos os resultados são gerados
a partir da classificação de imagens de ressonância magnética sintéticas e comparados entre
si, considerando as diversas versões canônica e com entropia maximizada, e com resultados
gerados com classificadores baseados no mapa de k-médias padrão, no mapa auto-organizado
de Kohonen, e no mapafuzzyc-médias, usando testes estatísticos.
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6.2 Materiais e Métodos

O objetivo principal deste capítulo é mostrar que tanto o classificador dialético objetivo (ODC)
quanto o método dialético de busca e otimização (ODM) podem ser utilizados para segmentar
imagens multiespectrais, sendo o primeiro um método de classificação e segmentação em si,
enquanto o último é utilizado para minimizar uma função de custo de um algoritmo de agrupa-
mento padrão aplicado à segmentação de imagens.

A ideia do uso do ODM na classificação é substituir o algoritmode treinamento do classifi-
cador não supervisionado por um processo de otimização usando o ODM para otimizar o resul-
tado de algum índice de avaliação da qualidade do processo deagrupamento (ouclustering) e,
em seguida, avaliar o resultado utilizando índices de fidelidade que medem a semelhança entre
a imagem quantizada obtida da segmentação e a imagem original.

O método de agrupamento otimizado neste trabalho foi o mapa de k-médias, enquanto as
imagens adotadas neste estudo de caso consistem em imagens multiespectrais sintéticas de
ressonância magnética. Os resultados em seguida são comparados com aqueles obtidos por
outros algoritmos de agrupamento, como o k-médias padrão, ofuzzyc-médias e o mapa auto-
organizado de Kohonen, quanto à distorção de quantização. Para comparação são utilizados
testes estatísticos, como o teste deχ2, para avaliar quão próximos são os resultados de quan-
tização do ponto de vista global, ou seja, considerando diversos resultados para índices de
fidelidade diferentes.

6.2.1 Imagens Multiespectrais Sintéticas

No estudo de caso deste capítulo foram utilizadas 1086 imagens multiespectrais sintéticas de
ressonância magnética com três bandas, compostas por 3258 imagens sagitais de 1 mm de
espessura, resolução de 1 mm3, ponderadas em densidade de prótons,T1 eT2, para um cérebro
humano normal, obtidas por um sistema tomográfico de ressonância magnética com níveis
de ruído de 0%, 1%, 3%, 5%, 7% e 9%, e sem inomogeneidades de campo. Essas imagens
foram geradas pelo simulador de RM BrainWeb, que permite a geração de imagens sintéticas
de RM ponderadas em densidade de prótons,T1 e T2 variando o nível de ruído e o percentual
de inomogeneidade de campo [19, 20].

As figuras 6.1 (banda 0), 6.2 (banda 1) e 6.3 (banda 2) mostram afatia 97 de um volume de
imagens sagitais com 181 fatias e 0% de ruído, ponderadas em PD (densidade de próton),T1

e T2, enquanto a figura 6.4 ilustra a composição colorida R0-G1-B2 da mesma fatia. Pode-se
notar no topo do crânio, na parte inferior das imagens, a presença de artefatos, que podem ser
resultantes de erros no simulador, mas que não são prejudiciais à análise, uma vez que, neste
trabalho, não é dada ênfase à análise anatômica.

6.2.2 Quantização Vetorial

A motivação da Teoria da Quantização Vetorial consiste na redução da dimensionalidade da
representação dos dados de entrada, visando a compressão dedados. Assim, dado um vetor
de entradax, a funçãoc(x) é dita umcodificadordex, enquantox′(c) é umdecodificadorde
c. Na quantização vetorial,c(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 6.2 Imagem de RM da fatia 97 ponderada emT1

Figura 6.3 Imagem de RM da fatia 97 ponderada emT2
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Figura 6.4 Composição colorida R0-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD,T1 eT2

dimensões, ou por meio de uma palavra menor, enquantox′(c) retorna o vetorc à mesma base
de representação dex [33].

Ou seja, dada a transformação não linearΦ : X → A, ondex ∈ X eA é necessariamente um
espaço de características discreto, as transformaçõesc = Φ(x) ex′ = Φ−1(c) correspondem às
tarefas de codificação e decodificação, nesta ordem, em um esquema qualquer de quantização
vetorial [33].

Considerando que a entradax possui uma função densidade de probabilidadepx(x), adis-
torção esperadado sistema de quantização será dada pela expressão:

D =
1
2

∫

x∈X

px(x)d(x,x′)dx, (6.1)

onded(x,x′) é uma medida de distância entre o vetor de entradax e o vetor reconstruídox′,
que pode ser tanto a distância euclidiana quanto outra medida de distância, como Mahalanobis,
por exemplo. Uma escolha bastante comum é o quadrado da distância euclidiana:d(x,x′) =
||x−x′||2 = (x−x′)T(x−x′) [33]. Assim:

D =
1
2

∫

x∈X

px(x)||x−x′||2dx. (6.2)

Um sistema de quantização é tão bom quanto menor for a distorção esperada e menor
for a dimensionalidade deA. Obviamente este é um compromisso difícil de atender, pois
quanto menor a distorção, mais a dimensionalidade deA se aproxima da dimensionalidade
de X, e portanto menor a capacidade de compressão, ao mesmo tempoque, quanto menor a
dimensionalidade deA, maior a capacidade de compressão sobre o dado reconstruído, mas
também maior é a distorção esperada.

A quantizaçãopixel a pixel de imagens multiespectrais também tem um importante papel
quando se deseja comprimir imagens. Na abordagem utilizadaneste trabalho, a quantização de
imagens multiespectrais coincide com o uso de classificadores não supervisionados baseados
em centróides, ou seja, classificadores baseados em métodosde agrupamento de dados (clus-
tering). Assim, dado um classificador comm classes tal que o conjunto de classes seja dado
por:

Ω = {c1,c2, . . . ,cm},
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onde a cada classec j estão associados um vetor de pesosw j e uma função discriminanteg j(x),
onde 1≤ j ≤ m, tem-se a seguinte regra, inspirada no critério de decisão de Bayes [133, 134]:

gk(x) = max{g j(x)}n
j=1 ⇒ x′ = wk, (6.3)

parax = f (u), onde f : S→ [0,1]n é uma imagem multiespectral normalizada den bandas, e
f ′ : S→ [0,1]n é a versão reconstruída def , dado quef ′(u) = x′, u ∈ Se 1≤ k≤ m.

Como quantizadores vetoriais foram utilizados neste trabalho: mapas de k-médias, mapas
auto-organizados de Kohonen com função de vizinhança gaussiana e com função de vizinhança
retangular, mapasfuzzyc-médias e classificadores dialéticos objetivos. A dimensionalidade do
espaço de características codificadasA foi avaliada indiretamente pelo número de classes en-
contradas nos mapas de classificação, enquanto a distorção foi avaliada também indiretamente
usando índices de fidelidade globalpixel a pixel. A classificação não supervisionada também
foi avaliada usando medidas de validade de agrupamento.

6.2.3 Índices de Fidelidade

Os principais índices de fidelidade de imagempixel a pixel abordados são oerro máximoεME

(Maximum Error, ME), o erro médio absolutoεMAE (Mean Absolute Error, MAE), o erro
médio quadráticoεMSE (Mean Square Error, MSE), araiz do erro médio quadráticoεRMSE
(Root Mean Square Error, RMSE), oerro médio quadrático normalizadoεNMSE (Normalized
Mean Square Error, NMSE), arelação sinal-ruído de picoεPSNR(Peak Signal to Noise Ratio,
PSNR) e arelação sinal-ruídoεSNR (Signal to Noise Ratio, SNR), descritos da forma que segue
[132]:

εME = max{|| f (u)− f ′(u)||}u∈S, (6.4)

εMAE =
1
#S ∑

u∈S

|| f (u)− f ′(u)||, (6.5)

εMSE =
1
#S ∑

u∈S

|| f (u)− f ′(u)||2, (6.6)

εRMSE=
√

εMSE, (6.7)

εNMSE =
∑u∈S|| f (u)− f ′(u)||2

∑u∈S|| f (u)||2 , (6.8)

εPSNR= 20log10
Lmax

εRMSE
, (6.9)

εSNR = 10log10
1

εNMSE
, (6.10)

para f : S→{0,1, . . . ,Lmax}n. Para imagens multiespectrais normalizadasf : S→ [0,1]n, tem-
seLmax = 1.

Existem diversos outros índices para medição de fidelidade de imagens [139, 140, 141],
como o índice de Wang e Bovik [142]. No entanto, neste trabalho o principal interesse ao
usar índices de fidelidade é aproximar a medida da distorção média associada ao processo de
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quantização. Logo, o principal interesse está em índices baseados em diferençaspixelapixel, o
que não é o caso do índice de Wang e Bovik e de outros índices baseados na comparação entre
estatísticas globais das imagens [142, 132].

6.2.4 Medidas de Validade de Agrupamento

Os índices de validade de agrupamento (cluster validity indexes) correspondem a funções ma-
temáticas e estatísticas para avaliar quantitativamente um algoritmo de agrupamento. Em geral,
índices de validade de agrupamento servem para determinar experimentalmente tanto o melhor
número de agrupamentos (ou, usando a terminologia de classificação de imagens, o número
ideal de classes presentes na imagem) quanto a melhor configuração de agrupamento, ou seja,
o melhor particionamento dos dados de entrada. Neste caso, os dados de entrada são ospixels
da imagem a ser classificada ou segmentada. Assim, uma prática comum é que se façam diver-
sos experimentos até que se encontre o melhor número de classes e a melhor configuração de
particionamento [131, 139, 140].

Assim, a classificação ou segmentação de uma imagem é tão boa quanto maior for aco-
esãodo processo de agrupamento, ou seja, quanto menor for a maiordistância dos pixels ao
centróide do grupo ao qual foram associados; o processo de agrupamento também tem sua
qualidade avaliada pelaseparaçãoentre os centróides dos grupos: quanto maior for a menor
distância entre centróides, melhor o agrupamento. Além disso, quanto menor for oerro de
distorção de quantização, melhor o processo de agrupamento [139, 140, 141, 131].

A seção 4.7 ilustra um índice de avaliação de agrupamento de aplicação geral, que tenta
aproximar o erro de distorção, definido da forma que segue, jáadaptado para o contexto de
segmentação de imagens: o problema de agrupar ospixelsda imagemf : S→Wn, com altura
nH , larguranW e nB = n bandas, resultandonf = nH ×nW pixels, emnG grupos (ou classes)
com centróidesV = {v1,v2, . . . ,vnG} se reduz a minimizar a função

Je =
nG

∑
i=1

∑
∀ f (u)∈Gi

|| f (u)−vi||
nGnG,i

, (6.11)

ondeu∈Se || f (u)−vi|| é a distância entre opixel f(u) da imagemf : S→Wn e o centróide do
i-ésimo grupovi , podendo vir a ser a distância euclidiana, por exemplo, enquantonG,i é o nú-
mero de elementos def agrupados noi-ésimo grupo eJe é uma medida do erro de quantização
[131, 105]. Os vetores candidatos a soluções são definidos daforma que segue:

x = (vT
1 ,vT

2 , . . . ,vT
nG

)T . (6.12)

A coesão do processo de agrupamento é inversamente proporcional à distância máxima
intra-agrupamento (maximum intra-clusters distance), ou seja, a maior distância entre ospixels
e os respectivos centróides dos grupos aos quais foram alocados, sendo dada por [131, 139]:

dmax(V) = max
j=1,2,...,nG







∑
∀ f (u)∈G j

|| f (u)−v j ||
nG, j







= max
j=1,2,...,nG

Sj , (6.13)
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onde

Sj = ∑
∀ f (u)∈G j

|| f (u)−v j ||
nG, j

, (6.14)

de onde vem que:

Je =
1

nG

nG

∑
i=1

Si. (6.15)

A menor separação dos centróides no processo de agrupamento, ou distância mínima inter-
centróides (minimum inter-clusters distance) é importante para avaliar a presença de grupos
irrelevantes, que em uma análise posterior podem ser eliminados, sendo fundidos a outros mais
próximos. Esse índice é dado pela expressão [131, 139]:

dmin = min
∀i, j ,i 6= j

{

||vi −v j ||
}

. (6.16)

Pode-se perceber que ao agrupamento ótimo correspondem a maximização da coesão e da
separação, junto com a minimização do erro de quantização, oque equivaleria a minimizar
dmax(V), maximizardmin e minimizarJe [131]. Omranet al. (2005) propõem que é possível
construir um novo índice para avaliação do processo de agrupamento de imagens, que pode
servir como função objetivofo : Wn×nG → W a ser minimizada por um algoritmo de Compu-
tação Evolucionária, a fim de obter um classificador otimizado de acordo com a minimização
dessa função objetivo, tendo sido utilizado o índiceJo que segue, otimizado para gerar um
classificador não supervisionado k-médias [131]:

fo(xi) = Jo(xi) = w1dmax(Vi)+w2(Lmax−dmin(xi))+w3Je(xi), (6.17)

ondexi é um candidato à solução eVi é o conjunto de centróides associados ao respectivo
candidato. Já as grandezasw1, w2 e w3 são pesos, que podem ser considerados, em uma
primeira abordagem, iguais, ou seja,w1 = w2 = w3 = 1/3, não privilegiando nenhum aspecto
da medida quantitativa da qualidade do agrupamento.

Há diversos outros índices de avaliação do agrupamento, tais como o índice DB, definido
por [139]:

DB( f ,V) =
1

nG

nG

∑
i=1

max
i 6= j

{

Si +Sj

||vi −v j ||

}

, (6.18)

e o índice de Xie-Beni, dado por [141]:

XB( f ,V) =
∑nG

i=1∑∀u∈Sµ2
i ( f (u))|| f (u)−vi||2

nmini 6= j ||vi −v j ||2
, (6.19)

onde

µi( f (u)) =
|| f (u)−vi||2/(1−q)

∑nG
j=1 || f (u)−v j ||2/(1−q)

, (6.20)

paraq > 1.
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Omranet al. (2005) desenvolveram um algoritmo de agrupamento baseado na otimização
do mapa de k-médias segundo a função objetivo definida na expressão 6.17 utilizando a es-
tratégia de otimização por enxame de partículas (PSO) [131]. Neste trabalho foram gerados
resultados utilizando como função objetivo tanto o índice combinado de OmranJo quanto ape-
nas o erro de quantizaçãoJe, otimizando os parâmetros do mapa de k-médias usando o método
dialético objetivo de busca e otimização.

6.2.5 Métodos de Classificação Não Supervisionada

Os métodos de agrupamento, como os mapas auto-organizados de Kohonen, os mapas de k-
médias efuzzyc-médias, também podem ser utilizados como métodos de classificação não
supervisionada de imagens multiespectrais. Aliás, é fácilmostrar que as tarefas de quantiza-
ção vetorial e classificação multiespectral são coincidentes, a diferença é que, na primeira, o
interesse está nos pesos dos centróides, enquanto na segunda, nos seus índices.

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas composições coloridas R0-G1-B2 fo-
ram classificadas usando os seguintes métodos, também utilizados para avaliar o desempenho
da quantização vetorial:

1. Mapa auto-organizado de Kohonen (KO): 3 entradas, 13 saídas, máximo de 200 ite-
rações, taxa de aprendizado inicialη0 = 0,1, arquitetura circular, função de distância
gaussiana;

2. Mapa fuzzy c-médias (CM): 3 entradas, 13 saídas, máximo de 200 iterações, taxa de
aprendizado inicialη0 = 0,1;

3. Mapa de k-médias (KM): 3 entradas, 13 saídas, máximo de 200 iterações, taxa de apren-
dizado inicialη0 = 0,1;

4. Classificador dialético objetivo canônico (ODC-CAN): 14 pólos iniciais, 2 fases histó-
ricas de 150 iterações cada fase, passo histórico inicialη0 = 0,1, força mínima de 5%,
contradição mínima de 0,01, contradição máxima de 0,98, máxima crise de 35%, até 12
pólos. Depois de todas as fases históricas, o processo de treinamento finalizou com 13
pólos;

5. Classificador dialético objetivo com entropia máxima (ODC-PME): 14 pólos iniciais, 2
fases históricas de 150 iterações cada fase, passo histórico inicial η0 = 0,1, força mínima
de 5%, contradição mínima de 0,01, contradição máxima de 0,98, máxima crise de 35%,
até 12 pólos. Depois de todas as fases históricas, o processode treinamento finalizou com
13 pólos. Aqui foi aplicado o Princípio da Máxima Entropia para obter novas expressões
para as funções de anticontradição, semelhantemente aofuzzyc-médias com máxima
entropia, resultando praticamente as mesmas expressões das funções de pertinência do
fuzzyc-médias com máxima entropia [127].

O número de entradas é igual ao número de bandas da imagem, umavez que a classificação
épixelapixel, sendo portanto opixela entrada da rede. Já o número de saídas foi definido como
sendo o número de classes presentes na imagem, que por sua vezé o número de elementos
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anatômica e fisiologicamente diferentes presentes na imagem (11 classes) mais duas classes
para alocar diferentes populações de ruído [20, 19]. Os demais parâmetros foram definidos
empiricamente.

6.2.6 Classificadores Otimizados

As imagens multiespectrais sintéticas obtidas pelas composições coloridas R0-G1-B2 foram
classificadas usando os seguintes métodos baseados na otimização do mapa de k-médias, con-
siderando 13 classes, 20 pólos iniciais, máximo de 10 fases históricas, com duração máxima de
20 gerações cada fase histórica, passos iniciais (histórico e contemporâneo) de 0,99, contradi-
ção mínima de 0,1, contradição máxima de 0,9, efeito de crisemáximo de 0,9, valor limite de
0,01:

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

2. IC-CAN-KM: k-médias otimizado pelo método dialético canônico, de acordo com o ín-
dice combinado de OmranJo;

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

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

Os parâmetros iniciais foram definidos de forma semelhante ao que foi descrito na seção
anterior. Os parâmetros do método dialético foram definidosempiricamente.

Uma vez que a velocidade de convergência e os resultados de qualquer algoritmo de busca
e otimização são altamente dependentes da inicialização doalgoritmo, foram utilizadas 5 ite-
rações do algoritmo k-médias padrão para geração do conjunto inicial de pólos, de acordo com
o critério de geração da população inicial proposto por Sahae Bandyopadhyay (2005), que
evita buscas iniciais totalmente aleatórias, uma vez que, embora apenas 5 iterações não se-
jam suficientes para garantir a convergência do algoritmo k-médias, e nem essa convergência é
desejada, uma vez que se está utilizando um algoritmo de otimização em substituição ao algo-
ritmo de treinamento, essas 5 iterações iniciais ajudam o algoritmo de otimização a iniciar com
pólos que podem estar na vizinhança da solução ótima, sendo este portanto um critério melhor
do que inicializar aleatoriamente, evitando buscas totalmente aleatórias e variações quanto à
convergência do algoritmo [143].

6.3 Resultados e Discussões

Para facilitar a avaliação dos resultados obtidos, estes foram divididos em duas categorias: re-
sultados gerados usando classificadores dialéticos objetivos; e resultados gerados usando mapa
de k-médias otimizado pelo método dialético de otimização,em suas versões canônica e com
maximização da entropia, em função do índice combinado de Omran e do erro de quantização.
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Tanto a qualidade da quantização quanto a da segmentação sãoavaliadas usando índices de
validade de agrupamento e índices de fidelidade da imagem quantizada em relação à imagem
original.

6.3.1 Classificadores Dialéticos Objetivos

A figura 6.5 mostra os resultados de classificação, enquanto afigura 6.6 exibe os resultados
de quantização para a imagem sem ruído da fatia 97, figura 6.4,usando os métodos KO, CM,
KM, ODC-PME e ODC-CAN. Esses resultados ilustram qualitativamente as diferenças entre os
métodos de classificação e quantização, dado que a fatia 97 possui todas as 13 classes presentes
na análise [19].

A tabela 6.1 mostra os resultados da avaliação dos métodos declassificação não supervisi-
onada quanto à quantização vetorial, usando os índices de fidelidadeεME, εMAE , εMSE, εRMSE
e εPSNR, considerando todas as 181 fatias com 3 bandas (DP,T1 andT2), para os métodos KO,
CM, KM, ODC-PME e ODC-CAN e 0% de ruído. Já os gráficos das figuras 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10
mostram os resultados em função do nível percentual de ruídopara os diversos métodos, para
um total de 6 volumes de 181 fatias de 3 bandas, totalizando 1086 imagens coloridas, ou 3258
imagens em níveis de cinza.

As tabelas 6.2 e 6.4 mostram o resultado das comparações entre os pares de média e desvio
médio das medidas deεME, εMAE , εMSE, εRMSE eεPSNR, para os métodos KO, CM, KM, ODC-
CAN e ODC-PME, de acordo com teste F de hipótese nula, enquanto as tabelas 6.3 e 6.5
mostram comparações entre os métodos ODC-PME e ODC-CAN, e osmétodos KO, CM e
KM, respectivamente, usando o teste deχ2 para medir o grau de dependência (considerado
aqui como grau de similaridade) entre os resultados dos métodos ODC-PME e ODC-CAN e os
resultados dos outros métodos; as sequências de valores observados foram construídas usando
os pares de média e desvio médio dos índices de fidelidadeεME, εMAE , εRMSE e εPSNR. Todos
os testes foram executados considerando um intervalo de confiança de 95%. As figuras 6.11 e
6.12 mostram o resultado da similaridade medida entre os métodos ODC-PME e ODC-CAN e
os outros métodos, respectivamente, usando o teste deχ2, em função do ruído percentual.

Tabela 6.1 Resultados de quantização expressos pelos índices de fidelidade, para 0% de ruído
KO CM KM ODC-PME ODC-CAN

εME 50±5 106±15 84±22 50±3 46±6
εMAE 10±3 10±2 13±4 12±2 10±2
εMSE 186±52 258±81 347±261 249±60 169±46
εRMSE 13±2 16±31 18±5 15±2 13±2
εPSNR 26±2 24±2 24±3 25±1 26±2

Observando o gráfico da figura 6.7 pode-se notar que os métodosODC-CAN, ODC-PME
e KO são os que atingem os melhores resultados paraεME, para 0% de ruído. No entanto, os
resultados vão se aproximando à medida em que o nível de ruídoaumenta, e acabam por se
tornar totalmente coincidentes a partir de 5% de ruído. Já osgráficos das figuras 6.8, 6.9 e 6.10
mostram que os resultados deεMAE , εRMSE e εPSNR obtidos pelos métodos de classificação
utilizados não são distinguíveis, não sendo possível comparar os métodos entre si usando os
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figura 6.5 Composição colorida R0-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD,T1 e T2 (a) e
resultados de classificação usando os métodos KO (b), CM (c),KM (d), ODC-PME (e) e ODC-CAN (f)

Tabela 6.2 Graus de similaridade entre o método ODC-PME e os métodos KO,CM e KM, de acordo
com o teste de hipótese nula F, para 0% de ruído

µ(εME) µ(εMAE) µ(εRMSE) µ(εPSNR)
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 Composição colorida R0-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD,T1 e T2 (a) e
resultados de quantização usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), ODC-PME (e) e ODC-CAN (f)

Tabela 6.3 Graus de similaridade entre o método ODC-PME e os métodos KO,CM e KM, de acordo
com o teste deχ2, em função do ruído

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 deεME em função do ruído percentual (ODC)

Tabela 6.4 Graus de similaridade entre o método ODC-CAN e os métodos KO,CM e KM, de acordo
com o teste de hipótese nula F, para 0% de ruído

µ(εME) µ(εMAE) µ(εRMSE) µ(εPSNR)
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

índices de fidelidade citados. Consequentemente, a comparação dos métodos índice a índice
não é muito conclusiva quanto à classificação dos métodos de segmentação, como mostram os
gráficos das figuras 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10, para todos os níveis de ruído, e os testes F exibidos nas
tabelas 6.2 e 6.4, que comparam os métodos ODC-PME e ODC-CAN com os métodos KO,
CM e KM, para 0% de ruído.

Uma vez que as comparações índice a índice não são muito conclusivas, foi utilizado o teste
deχ2 para fazer comparações globais entre os métodos ODC-PME e ODC-CAN e os métodos
KO, CM e KM. A tabela 6.3 mostra os resultados do teste deχ2 entre o método ODC-PME e os
outros métodos, mostrando que, para 0% de ruído, os métodos ODC-PME e KO são idênticos.
O gráfico da figura 6.11 ilustra os resultados para os níveis deruído de 0% a 9%, mostrando
que os métodos ODC-PME e KO são praticamente iguais quanto aos resultados dos índices de
fidelidade, apesar de todos os métodos atingirem resultadosidênticos a partir de 5% de ruído.

A tabela 6.5 mostra os resultados do teste deχ2 entre o método ODC-CAN e os outros
métodos, mostrando que, para 0% de ruído, os métodos ODC-CANe KO são similares. O
gráfico da figura 6.12 ilustra os resultados para os níveis de ruído de 0% a 9%, mostrando
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Figura 6.8 Resultados deεMAE em função do ruído percentual (ODC)

Tabela 6.5 Graus de similaridade entre o método ODC-CAN e os métodos KO,CM e KM, de acordo
com o teste deχ2, em função do ruído

pn (%) ODC-CAN-KO ODC-CAN-CM ODC-CAN-KM
0 0,994985 0,000000 0,000005
1 0,999750 0,000069 0,044842
3 0,993934 0,100309 0,962277
5 0,956870 0,915891 0,954338
7 0,992681 0,998602 0,976113
9 0,747098 0,997809 0,997809

que os métodos ODC-CAN e KO são muito similares quanto aos resultados dos índices de
fidelidade até 7% de ruído, apesar de todos os métodos atingirem resultados semelhantes a
partir de 5% de ruído, enquanto a partir de 7% de ruído os métodos ODC-CAN e KO passam a
se diferenciar, comportamento bem diferente daquele observado no método ODC-PME quando
comparado com o método KO.

Esses resultados mostram os classificadores dialéticos objetivos em sua versão canônica e
na versão com entropia maximizada podem atingir resultadosde segmentação e quantização
similares àqueles obtidos usando mapas auto-organizados de Kohonen, principalmente quando
se trata da versão com entropia maximizada, o que é uma característica muito importante, uma
vez que os mapas auto-organizados de Kohonen são quantizadores vetoriais ótimos [33], com
a vantagem de os classificadores dialéticos objetivos teremnúmero de classes adaptável, não
sendo necessário conhecer o número de classes presente na imagem, bastando inicializar a
classificação com um número de classes maior do que o esperado.
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Figura 6.9 Resultados deεRMSE em função do ruído percentual (ODC)

6.3.2 Classificadores K-Médias Otimizados pelo Método Dialético

Os gráficos das figuras 6.13, 6.14, 6.15 e 6.16 mostram os resultados das medidas dos índices
de fidelidadeεME, εMAE , εRMSE e εPSNR, enquanto os gráficos das figuras 6.17 e 6.18 exibem
os resultados do erro de quantização,Je, e do índice de Omran,Jo, para os métodos KO, CM,
KM, IC-CAN, EQ-CAN, IC-PME e EQ-PME, em função dos níveis percentuais de ruído, para
os 6 volumes de 181 fatias de 3 bandas. A figura 6.19 mostra os resultados de classificação,
enquanto a figura 6.20 exibe os resultados de quantização para a imagem sem ruído da fatia
97, figura 6.4, usando os métodos IC-CAN-KM, IC-PME-KM, EQ-CAN-KM e EQ-PME-KM.
É possível perceber a partir das imagens que a introdução da otimização dialética permitiu ao
k-médias identificar diferentes classes dentro do fundo da imagem.

O gráfico da figura 6.13 mostra que o método EQ-PME, ou seja, o mapa de k-médias
otimizado pelo método dialético de entropia maximizada em função do erro de quantizaçãoJe,
foi o que apresentou melhor resultado quanto ao índice de fidelidadeεME.

Já o grafico da figura 6.14 mostra que os melhores resultados doíndice de fidelidadeεMAE
são aqueles obtidos pelos métodos KO e CM, de 0% a 3% de ruído percentual, mas a partir
de 3% o método EQ-PME passa a apresentar os melhores resultados, mostrando que o mapa
auto-organizado de Kohonen e o mapafuzzyc-médias são pouco robustos em relação ao ruído,
enquanto o mapa de k-médias otimizado pelo método dialéticocom máxima entropia em função
do erro de quantização tem desempenho menos sensível aos níveis de ruído; esse resultado,
contudo, não é muito difererente do resultado obtido pelo uso do mapa de k-médias.

O gráfico da figura 6.15 mostra que o mapa auto-organizado de Kohonen apresentou os
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Figura 6.10 Resultados deεPSNRem função do ruído percentual (ODC)

melhores resultados do índice de fidelidadeεRMSE para níveis de ruído percentual de 0% a
3%. Contudo, a partir de 3% os resultados obtidos pelo métodoKO simplesmente não são
mais distinguíveis dos resultados para os outros métodos. Já gráfico da figura 6.16 ilustra que
os resultados da aplicação de todos os métodos não são estatisticamente distintos entre si de
acordo com o índice de fidelidadeεRMSE, e isso levando em conta todos os níveis de ruído
percentual, mas há uma leve indicação de superioridade dos resultados obtidos com o método
de k-médias otimizado usando o método dialético com entropia otimizada em função do erro
de quantização, EQ-PME.

Entretanto, o gráfico da figura 6.17 ilustra que, embora os resultados de 0% a 1% de ruído
mostrem que os resultados não são distinguíveis entre si quanto ao erro de quantização, a partir
de 1% de ruído os valores do erro de quantização para o método EQ-PME são bem menores
do que as medidas de erro de quantização para os outros métodos, mostrando que a otimização
do mapa de k-médias usando o método dialético com entropia maximizada em função do erro
de quantização resulta resultados qualitativamente superiores àqueles obtidos com os outros
métodos, conforme também a figura 6.20.

As diferenças entre os métodos KO, CM e KM e os métodos EQ-CAN,EQ-PME, IC-CAN
e IC-PME são mais gritantes quanto a avaliação é feita usandoo índice combinado de Omran,
como ilustra a figura 6.17: todos os métodos baseados na otimização do mapa de k-médias por
versões do método dialético retornam medidas deJo que são pelo menos metade das mesmas
medidas obtidas pelos outros métodos.

No entanto, da figura 6.17 também fica claro que, embora todos os métodos baseados na
otimização pelo método dialético retornem medidas deJo muito melhores que aquelas obtidas
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Figura 6.11 Graus de similaridade do método ODC-PME em relação aos métodos KO, CM e KM,
usando o teste deχ2, em função do ruído percentual

usando KO, CM e KM, o método EQ-PME é o que apresenta o melhor resultado dentre to-
dos, destacando-se dos outros métodos a partir de 1% de ruídopercentual, ou seja: o método
baseado no mapa de k-médias otimizado usando o método dialético de entropia maximizada
em função do erro de quantizaçãoJe. Esse resultado não deixa de ser interessante e curioso,
pois mostra que o índice de OmranJo, no caso das imagens utilizadas, é dominado pelo erro
de quantizaçãoJe, dado que a otimização em função do índice de Omran usando os métodos
dialéticos canônico (IC-CAN) e com entropia maximizada (IC-PME) são idênticos e qualitati-
vamente inferiores, assim como os resultados obtidos usando o método dialético canônico em
função deJe (EQ-CAN). Isso também indica que a aplicação do Princípio daMáxima Entropia
diferenciou sensivelmente o algoritmo de sua versão canônica, tendo acelerado a convergência
para a otimização em função do erro de quantização, como bem atestam os resultados.

Esses resultados, combinados àqueles apresentados anteriormente, mostram que, para a
aplicação ilustrada neste capítulo, o método EQ-CAN foi superior aos outros métodos de clas-
sificação não supervisionada e quantização apresentados, tanto quando são utilizados índices
de fidelidade quanto índices de validade do agrupamento, o que mostra que, para as imagens
utilizadas, tanto existe um predomínio do erro de quantizaçãoJe sobre o índice combinado de
OmranJo (onde este último, por sua vez, contém o primeiro conforme expressões 6.17 e 6.11),
quanto existe uma forte influência da aplicação do Princípioda Máxima Entropia ao método
dialético de busca e otimização, que nesta aplicação ajudouo método a ter sua convergência
acelerada ou até mesmo a vencer um mínimo local.
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Figura 6.12 Graus de similaridade do método ODC-CAN em relação aos métodos KO, CM e KM,
usando o teste deχ2, em função do ruído percentual

6.4 Conclusões

Este capítulo mostrou duas aplicações do método dialético:classificadores dialéticos objetivos
e classificadores baseados na otimização dialética. Os classificadores dialéticos objetivos são
uma implementação direta do método dialético como definido neste trabalho para problemas
de classificação e agrupamento. Foi visto que esses classificadores podem chegar a atingir
resultados tão bons quanto os resultados atingidos usando omapa auto-organizado de Kohonen,
considerado um método ótimo para quantização vetorial, coma vantagem de não ser necessário
especificar o número exato de classes no início do processo detreinamento, fazendo com que
o método seja executado até que se atinja um bom número de classes, necessariamente menor
ou igual ao número inicial de classes definidas no início do treinamento.

Já os classificadores baseados na otimização dialética mostraram que é possível obter clas-
sificadores otimizados segundo algum critério usando as diversas versões do método dialético
e, com eles, conseguir resultados de quantização e de fidelidade superiores àqueles obtidos
utilizando o método com parâmetros gerados pela utilizaçãode seu algoritmo próprio de trei-
namento. Esses classificadores otimizados, quando comparados aos que não fazem uso de
otimização e sim utilizam seus próprios algoritmos de treinamento, podem ser uma importante
alternativa para evitar com mais facilidade que o processo fique preso em mínimos locais, dada
a boa capacidade do método dialético de evitar mínimos locais, como se percebe das situações
onde a função objetivo é multimodal, com destaque para a versão com entropia maximizada.
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Figura 6.13 Resultados deεME em função do ruído percentual (ODM)

Figura 6.14 Resultados deεMAE em função do ruído percentual (ODM)
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Figura 6.15 Resultados deεRMSE em função do ruído percentual (ODM)

Figura 6.16 Resultados deεPSNRem função do ruído percentual (ODM)
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Figura 6.17 Resultados deJe em função do ruído percentual

Figura 6.18 Resultados deJo em função do ruído percentual
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Figura 6.19 Composição colorida R0-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD,T1 e T2 (a) e
resultados de classificação usando os métodos KO (b), CM (c),KM (d), IC-CAN-KM (e), IC-PME-KM
(f), EQ-CAN-KM (g) e EQ-PME-KM (h)



6.4 CONCLUSÕES 141

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

Figura 6.20 Composição colorida R0-G1-B2 das imagens da fatia 97 ponderadas em PD,T1 e T2 (a) e
resultados de quantização usando os métodos KO (b), CM (c), KM (d), IC-CAN-KM (e), IC-PME-KM
(f), EQ-CAN-KM (g) e EQ-PME-KM (h)





CAPÍTULO 7

Classificação de Imagens de Difusão de Alzheimer

7.1 Introdução

A doença de Alzheimer é a maior causa de demência, tanto no grupo etário senil quanto no
pré-senil, observando-se seu aumento gradual à medida em que o indivíduo envelhece [144,
145]. As principais manifestações da doença compreendem o comprometimento cognitivo com
gradual perda de memória, além de sintomas psicológicos, neurológicos e comportamentais que
indicam declínio nas atividades da vida diária como um todo [15].

A doença de Alzheimer é caracterizada pela redução da substância cinzenta e pelo aumento
dos sulcos. A substância cinzenta é responsável pela memória e sua redução explica a perda
gradual de memória no indivíduo senil afetado por esta doença. Entretanto, também a substân-
cia branca é afetada, apesar de ser desconhecida a relação entre a doença e a substância branca
[146, 147, 148, 149].

A aquisição de imagens de ressonância magnética ponderadasem difusão possibilita a visu-
alização da dilatação dos cornos temporais dos ventrículoslaterais, além de realçar o aumento
dos sulcos, que estão relacionados com o avanço da doença de Alzheimer [1].

Assim, a medição volumétrica de estruturas cerebrais é de grande importância para o di-
agnóstico e a avaliação do progresso de doenças como a doençade Alzheimer [144, 150, 151,
152], em especial a medição das áreas ocupadas pelos sulcos epelos ventrículos laterais, pois
estas medidas permitem a adição de informação quantitativaà informação qualitativa expressa
pelas imagens de ressonância magnética ponderadas em difusão [153].

A avaliação do progresso da doença de Alzheimer por meio da análise de imagens de resso-
nância magnética ponderadas em difusão é feita a partir da aquisição de no mínimo três imagens
de cada fatia de interesse, onde cada uma dessas imagens é adquirida usando a sequência eco
de spin Stejskal-Tanner, com expoentes de difusão diferentes, sendo um deles igual a 0 s/mm2,
ou seja, uma das três imagens é uma imagem ponderada emT2 [147, 1].

Utilizando essas três imagens assim adquiridas, é montada uma quarta imagem: o mapa de
coeficientes de difusão aparente (Apparent Diffusion Coefficient Map, ADC), onde cadapixel
corresponde ao coeficiente de difusão aparente dovoxelcorrespondente. Quanto maior o brilho
do pixelno mapa ADC, maior o coeficiente de difusão aparente [1].

Este trabalho propõe uma nova abordagem para avaliação do progresso da doença de Alz-
heimer: uma vez que o mapa ADC usualmente apresentapixelscom intensidades não nulas em
regiões não ocupadas pela amostra, uma certa incerteza também pode ser levantada quanto aos
coeficientes de difusão do interior da amostra, sendo sensível à presença de ruídos nas imagens
[1].

Neste estudo de caso, as imagens são utilizadas na composição de uma única imagem mul-
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tiespectral, onde cada uma das imagens ponderadas em difusão se comporta como uma banda
espectral de uma imagem multiespectral sintética. A imagemmultiespectral sintética assim
montada é então classificada utilizando os seguintes métodos: as redes neurais perceptron mul-
ticamadas (MLP), as redesfuzzyc-médias, os mapas auto-organizados de Kohonen, os classifi-
cadores LVQ de Kohonen, as redes de função de base radial e o classificador dialético objetivo.

Segundo diversos trabalhos, é comum assumir que não é possível distinguir entre subs-
tância cinzenta e substância branca em imagens ponderadas em difusão [154, 155, 156, 157,
158, 159, 160]. Este trabalho mostra que essa distinção entre substância cinzenta e substância
branca é possível utilizando-se classificadores não supervisionados adaptativos, em especial o
classificador dialético objetivo, proposto neste trabalho, para classificação da imagem multi-
espectral sintética construída, permitindo observar a redução da substância cinzenta no lóbulo
frontal, onde se localiza a memória recente, o que é fundamental para avaliação do progresso
da doença de Alzheimer.

7.2 Materiais e Métodos

7.2.1 Imagens Ponderadas em Difusão e Mapas ADC

As imagens de ressonância magnética (RM) ponderadas em difusão foram obtidas a partir do
banco de imagens clínicas do Laboratório de Imagens de Ressonância Magnética do Depar-
tamento de Física da Universidade Federal de Pernambuco. O banco é composto de imagens
clínicas reais obtidas por um tomógrafo clínico de RM de 1,5 T.

Neste trabalho foram utilizadas 80 imagens de ressonância magnética axiais ponderadas
em difusão, ou seja, 4 volumes cerebrais de 20 fatias axiais cada, sendo um desses volumes
composto por mapas ADC, correspondentes a um paciente do sexo masculino, de 70 anos de
idade, portador da doença de Alzheimer.

Para realizar o treinamento foi escolhida a fatia 13 de cada amostra volumétrica de 20 fa-
tias (figuras 7.1 (a), (b) e (c)), dado que essa fatia mostra oscornos temporais dos ventrículos
laterais, o que permite uma avaliação mais clara por parte doespecialista e facilita a corre-
lação entre os dados gerados pela ferramenta computacionale o conhecimentoa priori do
especialista. Além disso, a fatia 13 apresenta artefatos fora da região cranial em quantidade
considerável.

Pode-se considerar imagens como funções matemáticas, ondeseu domínio é uma região do
plano dos inteiros, agrade, e seu contradomínio é o conjunto dos valores possíveis de serem
assumidos pelospixelscorrespondentes a cada posição da grade.

Seja fi : S→ W o conjunto das imagens de RM ponderadas em difusão, onde 1≤ i ≤ 3,
S⊆Z

2 é a grade da imagemfi , ondeW ⊆R é seu contradomínio. Cada imagem multiespectral
sintéticaf : S→W3 integrante do volume multiespectral a ser classificado é composta pelas 3
imagens de RM ponderadas em difusão obtidas dos volumes mostrados nas figuras 7.1 (e), (f)
e (g), sendo dada por:

f (u) = ( f1(u), f2(u), f3(u))T , (7.1)

ondeu ∈ Sé a posição dopixel na imagemf , e f1, f2 e f3 são as imagens de RM de difusão.
Considerando que cadapixel fi(u) é aproximadamente proporcional ao sinal do voxel corres-
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

Figura 7.1 Imagens da fatia 13 (esquerda) e volumes (direita) ponderados em difusão, com expoentes
de 0 s/mm2 (a, e), 500 s/mm2 (b, f) e 1000 s/mm2 (c, g), e mapa ADC (d, h)
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pondente como segue [161, 162, 163, 164, 165, 166, 167]:

fi(u) = Kρ(u)e−TE/T2(u)e−biDi(u), (7.2)

ondeDi(u) é o coeficiente de difusão de spin associado aovoxelda posiçãou, medido após oi-
ésimo experimento;ρ(u) é a densidade de spins nucleares no referidovoxel; K é uma constante
de proporcionalidade;T2(u) é o tempo de relaxação transversal novoxel; TE é o tempo de eco
ebi é o expoente de difusão, dado por [1, 22, 168]:

bi = γ2G2
i T3

E/3, (7.3)

ondeγ é a constante giromagnética eGi é o gradiente aplicado noi-ésimo experimento. As
figuras 7.1 (e), (f) e (g) mostram os volumes de imagens ponderadas em difusão com expoentes
de difusão 0 s/mm2, 500 s/mm2 e 1000 s/mm2, respectivamente.

A análise de imagens de RM ponderadas em difusão é usualmenterealizada através dos
mapas ADC,fADC : S→W, calculados como segue [169]:

fADC(u) =
C
b2

ln

(

f1(u)

f2(u)

)

+
C
b3

ln

(

f1(u)

f3(u)

)

, (7.4)

ondeC é uma constante de proporcionalidade.
Considerandon experimentos, pode-se generalizar a equação 7.4 como segue:

fADC(u) =
n

∑
i=2

C
bi

ln

(

f1(u)

fi(u)

)

. (7.5)

Portanto, o mapa ADC é dado por:

fADC(u) = CD̄(u), (7.6)

ondeD̄(u) é a média amostral das medidas do coeficiente de difusãoD(u) [163, 170, 171].
Portanto, ospixelsdo mapa ADC são proporcionais aos coeficientes de difusão nosvoxels

correspondentes. Entretanto, como as imagens são adquiridas em diferentes momentos, deve-se
considerar a ocorrência de ruído em todos os experimentos. Nas figuras 7.1 (d) e (h) podem-se
notar diversos artefatos devidos à presença de ruído. Nas regiões da imagem onde a relação
sinal-ruído é pobre (por exemplo,s/n≈ 1), o mapa ADC produz artefatos como consequência
do cálculo do logaritmo (ver equações 7.4 e 7.5).

Esses fatores levam à seguinte conclusão: ospixelsdo mapa ADC não necessariamente
correspondem aos coeficientes de difusão, uma vez que diversospixelsindicam altas taxas de
difusão emvoxelsonde simplesmente não há amostra ou em áreas muito sólidas, como a caixa
cranial, por exemplo, como pode ser notado nas figuras 7.1 (d)e (h). Essa é a razão pela qual
esses mapas indicam coeficientes de difusãoaparentes, e nãoreais.

Neste trabalho propõe-se uma alternativa à análise do mapa ADC: a análise multiespectral
do volume composto pelas imagensf : S→W3 utilizando métodos baseados em redes neurais
e no classificador dialético objetivo.
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7.2.2 Análise do Mapa ADC usando Fuzzy C-Médias

Para comparar os métodos propostos e o mapa ADC é preciso extrair informação quantitativa
e qualitativa do mapa ADC. Isso é possível aplicando uma classificação monoespectral não
supervisionada ao mapa ADC utilizando um método baseado em agrupamento [172, 173]. Foi
escolhido então ofuzzyc-médias (ADC-CM) com 3 entradas, 3 saídas, máximo de 200 iterações
e taxa de aprendizado inicialη0 = 0,1.

As 3 entradas são associadas ao vetorx = (x1,x2,x3)
T , ondexi = fADC(u), para 1≤ i ≤3. As

saídas da rede representam as classes de interesse e estão associadas ao vetory = (y1,y2,y3)
T ,

onde cada saída corresponde à classe de mesmo índice. O critério de decisão empregado é
o mesmo da subseção 7.2.3: a maior saída indica a classe mais provável [133, 174]. O con-
junto de treinamento é composto porpixelsda imagemfADC e construído usando conhecimento
especialista na seleção das regiões de interesse [7].

7.2.3 Análise Multiespectral utilizando Redes Neurais

Seja o universo de classes de interesseΩ = {C1,C2,C3}, C1 representa os coeficientes de difu-
são associados ao fluido cérebro-espinal (também chamado delíquor);C2, substância branca e
cinzenta, uma vez que, a partir dos mapas ADC, elas não podem ser diferenciadas por meio de
imagens de difusão, pois seus coeficientes de difusão são muito próximos;C3 corresponde ao
fundo da imagem.

Para a análise multiespectral utilizando redes neurais, asentradas são associadas ao vetor
x = (x1,x2,x3)

T , ondexi = fi(u), para 1≤ i ≤ 3. As saídas da rede representam as classes de
interesse e estão associadas ao vetory = (y1,y2,y3)

T , onde cada saída corresponde à classe de
mesmo índice. O critério de decisão é baseado no critério de Bayes: a maior saída indica a clas-
ses mais provável [133, 174]. O conjunto de treinamento é construído utilizando conhecimento
especialista durante a seleção das regiões de interesse [7].

O volume de imagens multiespectrais sintéticas foi classificado usando os seguintes méto-
dos:

1. Perceptron multicamadas(MLP): Taxa de aprendizado inicialη0 = 0,2, erro de treina-
mentoε = 0,05, máximo de 1000 iterações, 3 entradas, 3 saídas, 2 camadas, 60 neurônios
na camada 1 [7];

2. Rede de função de base radial(RBF): 3 entradas, 2 camadas; camada 1: mapa de k-
médias com 18 neurônios na camada 1, taxa de aprendizado inicial η0 = 0,1, máximo de
200 iterações; camada 2: 3 saídas, máximo de 200 iterações, taxa de aprendizado inicial
η0 = 0,1 [7].

3. Classificador LVQ de Kohonen(LVQ): 3 entradas, 3 saídas, máximo de 200 iterações,
taxa de aprendizado inicialη0 = 0,1 [7].

4. Mapa auto-organizado de Kohonen(KO): 3 entradas, 3 saídas, máximo de 200 iterações,
taxa de aprendizado inicialη0 = 0,1 [7].
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O número de entradas corresponde ao número de bandas das imagens de entrada, dado que
a classificação é feitapixelapixel. Já o número de saída corresponde ao número de classes. Os
demais parâmetros foram definidos empiricamente.

O perceptron multicamadas foi escolhido para se avaliar o desempenho da classificação
multiespectral baseada em redes neurais clássicas de duas camadas. O número de entradas e
saídas corresponde ao número de bandas e de classes de interesse, respectivamente. O erro
de treinamento foi escolhido considerando o máximo ruído estimado em imagens ponderadas
em difusão. O número de neurônios na camada 1 e a taxa de aprendizado foram determinados
empiricamente.

A rede de função de base radial foi escolhida para avaliar o desempenho da classificação
multiespectral baseada em uma estratégia orientada a problemas locais. O número de entradas
e saídas corresponde ao número de bandas e de classes de interesse, respectivamente. A taxa
de aprendizado foi determinada empiricamente.

O mapa auto-organizado de Kohonen foi escolhido para avaliar o desempenho de um mé-
todo de classificação não supervisionada na tarefa de classificação multiespectral baseada em
agrupamentos. Já o classificador LVQ de Kohonen foi escolhido como alternativa baseada em
classificação supervisionada ao perceptron multicamadas eà rede de função de base radial.

7.2.4 Análise Multiespectral pelo Mapa Fuzzy C-Médias

O mapa fuzzy c-médias(CM) também foi utilizado para realizar a classificação das imagens
multiespectrais sintéticas geradas a partir das imagens dedifusão, de forma semelhante às redes
neurais. Foi treinado um mapa de 3 entradas e 3 saídas, durante um máximo de 200 iterações,
com taxa de aprendizado inicialη0 = 0,1.

7.2.5 Análise Multiespectral pelo Classificador Dialético

O classificador dialético objetivo(ODC) foi treinado a partir de um sistema inicial com 10 clas-
ses integrantes, condicionado por 3 condições de entrada, estudado durante 5 fases históricas,
com duração de 100 cada e passo histórico inicialη0 = 0,1. Nas etapas de crise revolucionária,
considera-se uma medida de força mínima de 1%, contradição mínima de 25 % e máxima crise
de 25%. O critério de parada utilizado foi o número de classesfinal, no caso, 4 classes. As
condições de entrada são os valores dospixelsem cada uma das 3 bandas.

Para acelerar a convergência, não foi utilizado o operador de geração de novas classes
na etapa de crise revolucionária, durante o treinamento do classificador. Como funções de
anticontradição foram utilizadas as seguintes funções:

gi(x) =

(

nC

∑
k=1

||x−wi||2
||x−wk||2

)−1

, (7.7)

onde 1≤ i ≤ nC. Os pesos foram atualizados na etapa de evolução, em cada fase histórica, pela
seguinte expressão:

wi, j(t +1) =

{

wi, j(t)+η(t)g2
i (x(t))(x j(t)−wi, j(t)), i = k

wi, j(t), i 6= k
, (7.8)
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(a) (b)

Figura 7.2 Conjunto de treinamento (a) e imagem verdade da fatia 13 gerada pela classificação usando
a rede polinomial (b)

ondeη(t) é o passo da fase histórica e pode ser reduzido a cada iteraçãode forma semelhante à
utilizada na atualização da taxa de aprendizado no treinamento das redes auto-organizáveis de
Kohonen [7].

7.2.6 Ferramentas Computacionais

Para implementar os métodos utilizados e reconstruir os volumes, foi desenvolvida uma fer-
ramenta computacional que recebeu o nome deAnImed, construída utilizando a linguagem
de programação orientada a objetoObject Pascalno ambiente de desenvolvimentoDelphi 5.
A visualização dos volumes foi efetuada por meio da ferramenta baseada emJava, ImageJ,
desenvolvida pelo NIH (National Institute of Health, EUA) e doplugin VolumeViewer.

7.3 Resultados

Para avaliar objetivamente os resultados da classificação volumétrica, foram utilizados três
métodos: o índiceκ , a acurácia globale a matriz de confusão. A avaliação subjetiva foi
realizada utilizando conhecimento especialista. As classes fundo da imagem (C3), substância
branca e cinzenta (C2) e líquido cérebro-espinal (C1) foram associadas às seguintes cores: preto,
cinza e branco, respectivamente. A figura 7.2 (a) mostra o conjunto de treinamento montado
sobre a fatia 13 do volume de mapas ADC, enquanto a figura 7.2 (b) mostra a imagem verdade
para a fatia 13.

Para a tarefa de classificação, assume-se que as classes de interesse são separáveis por
hiperquádricas. Portanto, uma rede polinomial de segundo grau foi escolhida para classificar o
volume multiespectral original e gerar um volume verdade.

O grau do polinômio foi empiricamente determinado pelo seu incremento gradual até que
não houvesse diferenças significativas entre a classificação presente e a classificação imedia-
tamente anterior. Essas diferenças foram avaliadas quantitativamente usando o índice de fi-
delidade de Wang [142], um índice estatístico de similaridade. O índice de Wang é dado por
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[142]:

QW( f ,g) =
4µ f µgσ f ,g

(µ2
f + µ2

g)(σ2
f +σ2

g)
, (7.9)

onde f eg são as imagens monoespectrais a serem comparadas, enquantoµ f , µg, σ2
f , σ2

g eσ f ,g

são a média def , a média deg, a variância def , a variância deg, e a correlação entref e g,
respectivamente.

Assim, as similaridades entre os resultados de classificação obtidos por polinômios de
quarto grau e de terceiro grau em relação ao resultado do polinômio de grau dois foram 0,9816
e 0,9904, respectivamente. Optou-se então por escolher o resultado da classificação pelo po-
linômio de segundo grau.

A rede polinomial é uma rede de duas camadas: a primeira é uma rede multiplicativa que
gera todos os termos do polinômio de grau 2 a partir das 3 entradas; a segunda camada con-
siste em um perceptron de camada única com taxa de aprendizado inicial η0 = 0,1 e erro de
treinamentoε = 0,05, máximo de 200 iterações de treinamento, responsável pelo cálculo dos
coeficientes do polinômio que modela as funções discriminantes de cada classe [133, 174]. A
rede polinomial é um aproximador polinomial. A taxa de aprendizado e o erro de treinamento
foram determinados empiricamente.

A matriz de confusãopara o universo de classes de interesseΩ é uma matrizm× m,
T = [ti, j ]m×m, onde cada elementoti, j representa o número de objetos pertencentes à classe
Cj classificados comoCi , ondeΩ = {C1,C2, . . . ,Cm} [133, 175].

A acurácia globalφ é a razão entre o número de objetos corretamente classificados e o
total de objetos, definida como segue [133, 175]:

φ = ρv =
∑m

i=1 ti,i
∑m

i=1 ∑m
j=1 ti, j

. (7.10)

O índiceκ é um índice de correlação estatística definido como segue [133]:

κ =
ρv−ρz

1−ρz
, (7.11)

onde

ρz =
∑m

i=1(∑
m
j=1 ti, j)(∑m

j=1 t j ,i)

(∑m
i=1 ∑m

j=1 ti, j)2 . (7.12)

A figura 7.4 (b) mostra o resultado da classificação do mapa ADCusando o métodofuzzy
c-médias. As figuras 7.4 (c), (d), (e), (f) e (g) mostram os resultados da classificação do volume
de imagens multiespectrais sintéticas composto pelos volumes das imagens das figuras 7.1
(e), (f) e (g) usando os métodos MLP, RBF, KO, LVQ e CM, respectivamente. A tabela 7.1
apresenta o índiceκ e a acurácia globalφ , enquanto a tabela 7.2 mostra os volumes percentuais
V1, V2 e V3 ocupados pelas classes de interesseC1, C2 e C3, nesta ordem, bem como a razão
entre o volume de líquido cérebro-espinal e o volume total desubstância branca e cinzenta,
denominada simplesmente de razão fluido-substância, expressa porV1/V2. A figura 7.3 (b)
mostra a fatia 13 do volume da classificação do mapa ADC pelo método CM, enquanto as
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

Figura 7.3 Fatia 13 da classificação usando PO (a), ADC-CM (b), MLP (c), RBF (d), KO (e), LVQ (f),
CM (g), e ODC (h)
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

Figura 7.4 Volumes de classificação usando PO (a), ADC-CM (b), MLP (c), RBF (d), KO (e), LVQ (f),
CM (g), e ODC (h)
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(a) (b)

Figura 7.5 Fatia 13 da classificação pelo classificador dialético objetivo antes (a) e depois (b) da pós-
rotulação

Tabela 7.1 Acurácia globalφ (%) e índiceκ para os métodos de classificação

MLP RBF KO LVQ CM ADC-CM
φ (%) 88,5420 99,3587 99,3647 99,3683 93,9364 58,1154

κ 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 dos volumes de 20 fatias gerados pela
classificação segundo os métodos MLP, RBF, KO, LVQ e CM, nestaordem.

A figura 7.5 (a) mostra a fatia 13 do resultado da classificaçãoutilizando o classificador
dialético objetivo. A figura 7.5 (b) mostra a fatia 13 do resultado após efetuada a pós-rotulação.
A figura 7.4 (h) mostra todo o volume gerado pela classificaçãopelo ODC.

O treinamento do ODC resultou em 6 classes, reduzidas a 4 apósa pós-rotulação manual
que agrupou as 3 classes presentes fora do crânio, fundo da imagem, ruído e caixa craniana,
numa só classe, fundo da imagem. A pós-rotulação é feita manualmente porque as duas popula-
ções são estatisticamente diferentes e só conceitualmentefazem parte de uma única classe. Da
figura 7.5 (b) pode-se perceber que o ODC conseguiu fazer distinção entre substância branca e
substância cinzenta, essa última presente na interface entre o líquor e a substância branca.

O treinamento dos métodos foi realizado a partir da fatia 13 egeneralizado para as outras

Tabela 7.2 Volumes percentuais e razão fluido-substância para os métodos de classificação

MLP RBF KO LVQ CM ADC-CM PO
V1 (%) 7,607 1,612 2,186 2,185 6,262 18,743 1,697
V2 (%) 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
V1/V2 0,659 0,094 0,133 0,133 0,450 0,546 0,100
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Tabela 7.3 Índice de generalização dos métodos para as demais bandas

MLP RBF KO LVQ CM ADC-CM
∆κ/κ̄ 0,7398 0,9623 0,9634 0,9635 0,8295 0,4519
∆φ/φ̄ 0,9560 0,9956 0,9979 0,9979 0,9715 0,8577

Figura 7.6 Comportamento da acurácia globalφ em função da fatias

19 fatias. As figuras 7.6 e 7.7 ilustram o comportamento dos índicesφ e κ em função da fatia
s, onde 1≤ s≤ 20. A partir desses gráficos é possível estudar oíndice de generalizaçãode
cada método, definido aqui como∆κ/κ̄ , resultando nos valores da tabela 7.3, onde se nota
o relativamente baixo índice de generalização do método MLP, de 0,7398, frente aos outros
métodos, de 0,8295 a 0,9635. Já o método ADC-CM possui o pior índice de generalização de
todos, 0,4519.

Da tabela 7.3 também é possível concluir que não é possível definir um índice de genera-
lização∆φ/φ̄ , uma vez que o menor valor, embora tenha sido para o método ADC-CM, foi
de 0,8577, uma ordem de grandeza que simplesmente não refletea verdade, se esse valor é
comparado ao obtido com o índice de generalização baseado naestatísticaκ , de 0,4519.

As figuras 7.8 (a), (b) e (c) mostram imagens binárias da fatia13 da classificação pelo
ODC, mostrando o líquor (cerebrospinal fluid, CSF), a substância cinzenta (gray matter, GM)
e a substância branca (white matter, WM), respectivamente, enquanto as figuras 7.9 e 7.10,
mostram os respectivos espectros morfológicos e as distribuições morfológicas acumuladas.
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Figura 7.7 Comportamento do índiceκ em função da variação da fatias

Tanto os espectros morfológicos quanto as distribuições morfológicas acumuladas foram obti-
dos usando como elemento estruturante o quadrado 3×3 centrado em(2,2).

A figura 7.8 (d) ilustra o líquor mais a substância cinzenta (CSF+GM) da fatia 13 detectados
pelo ODC, enquanto as imagens 7.9 e 7.10 mostram os gráficos doespectro morfológico e da
distribuição morfológica acumulada associados.

As figuras 7.11 (a) e (b) mostram a fatia 13 do volume de líquor detectado pelos métodos
CM e MLP, enquanto as figuras 7.12 e 7.13 mostram os respectivos espectros morfológicos e
distribuições morfológicas acumuladas.

Comparando-se esses resultados com aqueles obtidos a partir do volume de líquor detectado
pelo ODC, pode-se perceber que, na verdade, os métodos CM e MLP associaram líquor e
substância cinzenta à mesma classe líquor. Isso se comprovatanto pelos espectros morfológicos
quanto pelos valores do índice de similaridade morfológicaentre os resultados do CM e do
MLP em relação ao ODC, ou seja, 0,7274 e 0,8450, respectivamente.

As figuras 7.11 (c), (d), (e) e (f) mostram a fatia 13 do volume de líquor detectado pelos
métodos KO, LVQ, RBF e PO, enquanto as figuras 7.14 e 7.15 mostram os respectivos espectros
morfológicos e as distribuições morfológicas acumuladas.

Comparando-se esses resultados com aqueles obtidos a partir do volume de líquor detectado
pelo ODC, pode-se perceber que, os métodos KO, LVQ, RBF e ODC detectaram corretamente
a classe líquor, o que é atestado tanto pelos espectros morfológicos quanto pelos valores do
índice de similaridade morfológica entre os resultados dosmétodos KO, LVQ, RBF e ODC ao
PO, ou seja, 0,8554, 0,8554, 0,9619 e 0,9006, respectivamente.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 7.8 Fatia 13 dos volumes de líquor (a), de substância cinzenta (b), de substância branca (c), e de
líquor e substância cinzenta (d) detectados pelo ODC



7.4 DISCUSSÃO E CONCLUSÕES 157

Figura 7.9 Espectros morfológicos da fatia 13 do volume de líquor, de substância branca e de substância
cinzenta detectados pelo ODC

A partir do resultado obtido pelo ODC pode-se montar um novo conjunto de treinamento
(ver figura 7.16 (b)) e, assim, treinar os classificadores supervisionados novamente. A tabela
7.4 mostra os valores deκ e φ para a classificação da fatia 13 pelos métodos supervisionados
MLP, LVQ e RBF em função do resultado obtido com o método PO para polinômios de grau
2. A tabela 7.5 mostra os valores das áreas e a razão líquor-substância para a fatia 13.

As figuras 7.16 (c), (d), (e) e (f) mostram os resultados da classificação pelos métodos MLP,
RBF, LVQ e PO, respectivamente. Nota-se que a rede MLP retornou uma classificação onde
as classes substância branca e substância cinzenta foram todas classificadas como substância
cinzenta, o que não impediu que a razão líquor-substância tivesse um valor próximo do correto,
apesar dos baixos valores deκ eφ e da confusão entre substância cinzenta e fundo da imagem.

A fidelidade dos resultados obtidos pelos métodos MLP, RBF e LVQ ao resultado verdade
obtido da classificação pela rede PO foi estimada usando o índice de similaridade morgológica,
resultando 0,1533, 0,9877 e 0,9877, respectivamente.

7.4 Discussão e Conclusões

Os resultados da classificação multiespectral forneceram uma melhor avaliação, tanto quanti-
tativa quanto qualitativa, dos volumes adquiridos, tornando possível a medição dos volumes de
interesse, em especial a razão entre o volume ocupado pelo líquido cérebro-espinal e o volume
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Figura 7.10 Distribuições morfológicas acumuladas da fatia 13 do volume de líquor, de substância
branca e de substância cinzenta detectados pelo ODC

Tabela 7.4 Acurácia globalφ (%) e índiceκ para os métodos de classificação treinados usando o
resultado do ODC

MLP RBF LVQ
φ (%) 79,7699 98,6923 98,6923

κ 0,5370 0,9701 0,9701

Tabela 7.5 Áreas percentuais e razão fluido-substância para os métodosde classificação treinados
usando o resultado do ODC

MLP RBF LVQ PO
ACSF (%) 2,681 2,820 2,820 2,458
AGM (%) 21,603 6,496 6,496 6,682
AWM (%) 0,000 18,256 18,256 18,481

ACSF/AGM+WM 0,124 0,114 0,114 0,098
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figura 7.11 Volumes da classe líquor detectados pelo CM (a), MLP (b), KO (c), LVQ (d), RBF (e) e
PO (f)
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Figura 7.12 Espectros morfológicos da fatia 13 do volume da classe líquor detectados pelos métodos
CM, MLP e ODC, e do volume de líquor e substância cinzenta detectado pelo método ODC
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Figura 7.13 Distribuições morfológicas acumuladas da fatia 13 do volume da classe líquor detectados
pelos métodos CM, MLP e ODC, e do volume de líquor e substânciacinzenta detectado pelo método
ODC
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Figura 7.14 Espectros morfológicos da fatia 13 do volume da classe líquor detectados pelos métodos
KO, LVQ, RBF, PO e ODC, e do volume de líquor e substância cinzenta detectado pelo método ODC

ocupado pelas substâncias branca e cinzenta, o que pode possibilitar o estabelecimento de uma
correlação entre essa razão, juntamente com outras variáveis clínicas a serem consideradas, e o
avanço de doenças neurodegenerativas, como a doença de Alzheimer.

Da tabela 7.1 pode-se notar que a abordagem multiespectral,com índiceκ de 0,6081,
0,9681, 0,9688, 0,9689 e 0,7755, para o perceptron multicamadas, a rede de função radial, o
mapa auto-organizado de Kohonen, o classificador LVQ de Kohonen e o mapafuzzyc-médias,
respectivamente, é superior à análise do mapa ADC pelo método fuzzyc-médias, com índiceκ
de 0,2495.

Esses resultados são confirmados quando se observam os volumes classificados das figuras
7.4 (c), (d), (e), (f) e (g), e se comparam com o volume classificado ADC da figura 7.4 (b),
onde se podem notar diversas áreas fora da amostra e na caixa craniana marcadas como líquido
cérebro-espinal ou substância branca ou cinzenta.

A partir dos resultados obtidos fica evidente que o perceptron multicamadas e o mapafuzzy
c-médias superestimaram o volume ocupado pelo líquido cérebro-espinal (ver figuras 7.4 (c) e
(g)). Quando esse resultado é comparado com o volume com expoente de difusão 0 (ver figura
7.1 (e)), pode-se perceber que os ventrículos esquerdo e direito são separados. Além disso, os
sulcos também foram superestimados, o que poderia levar um especialista a talvez considerar
esse caso de Alzheimer como mais avançado do que realmente é.

A superestimação dos volumes também pode ser percebida nos resultados na tabela 7.2,
onde a razão fluido-substância (V1/V2) é 0,659 para o perceptron multicamadas e 0,450 para
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Figura 7.15 Distribuições morfológicas acumuladas da fatia 13 do volume da classe líquor detectados
pelos métodos KO, LVQ, RBF, PO e ODC, e do volume de líquor e substância cinzenta detectado pelo
método ODC
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

Figura 7.16 Conjunto de treino (b) sobre o resultado do ODC (a) e novas classificações usando MLP
(c), RBF (d), LVQ (e) e PO (f)
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o mapafuzzyc-médias, da mesma ordem, portanto, do resultado obtido pela classificação do
mapa ADC pelo métodofuzzyc-médias, comV1/V2 = 0,546, quase 6 vezes a taxa obtida pela
rede de função de base radial, comV1/V2 = 0,094, pelo mapa auto-organizado de Kohonen
e pelo classificador LVQ, comV1/V2 = 0,133, muito próximas, portanto, da taxa obtida pela
rede polinomial,V1/V2 = 0,100. Consequentemente, as redes RBF, KO e LVQ podem ser
consideradas boas estimadoras da razão fluido-substância,enquanto a rede MLP e o método
CM poderiam ser descartados nesta aplicação, uma vez que o interesse principal aqui é a razão
fluido-substância.

Contudo, a classificação utilizando o classificador dialético objetivo mostrou que, na ver-
dade, a superestimação dos volumes resultante da classificação pelo perceptron multicamadas
e pelo mapafuzzyc-médias tem origem na associação das classes líquor e substância cinzenta
na classe líquor. Obviamente, isso é muito dependente do conjunto de treinamento, no caso do
perceptron multicamadas, já que este executa uma classificação supervisionada. Portanto, para
um diferente conjunto de treinamento, e mesmo para uma quantidade diferente de neurônios
na camada intermediária e diferentes parâmetros de treinamento da rede, o perceptron multica-
madas resultante poderia ter associado a substância brancae a substância cinzenta a uma única
classe, de forma semelhante à que se deu com o classificador LVQ e com a rede de função
de base radial. Nesse caso, uma possibilidade para melhoraro resultado obtido pelo percep-
tron multicamadas seria utilizar algum método de otimização global para encontrar a melhor
arquitetura para a rede neural.

No entanto, o resultado da classificação pela rede MLP e pelo mapafuzzyc-médias, este, por
sua vez, um método de classificação não supervisionada, ao confundir substância cinzenta com
líquor, mostrou que, na verdade, há valores de coeficiente dedifusão intermediários entre os
coeficientes de difusão da substância cinzenta e de líquor, mostrando que é possível diferenciá-
los. Isso é muito interessante, pois permite que se extraia muito mais informação de imagens
de difusão do que os resultados provenientes da análise dos mapas ADC prevêem. Isso pode
vir a otimizar a extração de informação de imagens de difusão, além de reduzir a relação custo
benefício, pois novos exames para extração de informação anatômica, como a aquisição de
imagens de ressonância magnética ponderadas emT1, T2 e densidade de prótons, podem se
tornar desnecessários, sem contar o fato de que, muitas vezes, novos exames são um transtorno
para o paciente, mesmo que usem tecnologias não invasivas, como a RM. Além disso, quanto
mais tempo o paciente passa dentro do tomógrafo de RM, mais erros podem ocorrer, dado que
é impossível que ele fique sem se movimentar dentro do aparelho, e sedar um paciente não é
algo simples, podendo ter sérias consequências.

Observando a imagem da figura 7.8 (b), que indica a detecção desubstância cinzenta pelo
classificador dialético objetivo, pode-se notar a significativa redução de substância cinzenta no
lóbulo frontal do cérebro, na parte superior da imagem, o queestá diretamente relacionado com
a redução da memória recente.

Em síntese, o classificador dialético objetivo se mostrou uma boa ferramenta para a extração
de informação anatômica de imagens de difusão, permitindo fazer distinção entre as substâncias
branca e cinzenta, o que não seria possível através da simples análise do mapa ADC.

O uso do classificador dialético objetivo permite realizar classificações que identifiquem
classes estatisticamente significativas em situações ondeo número inicial de classes é des-



166 CAPÍTULO 7 CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS DE DIFUSÃO DE ALZHEIMER

conhecido. Isso permite a detecção de classes relevantes oumesmo de singularidades não
previstas inicialmente, o que pode auxiliar o especialistatanto na medição de volumes de inte-
resse na tentativa de estabelecer uma correlação com o avanço de doenças neurodegenerativas,
como a doença de Alzheimer, quanto na detecção de alteraçõessignificativas nos valores dos
coeficientes de difusão medidos, por exemplo, potencialmente enriquecendo qualitativa e quan-
titativamente a análise do especialista.



CAPÍTULO 8

Detecção de Imagens Funcionais

8.1 Introdução

Um dos maiores desafios no campo das ciências cognitivas é mapear as regiões do cérebro
responsáveis pelas funções motoras e comportamentais. A aquisição de Imagens de Resso-
nância Magnética Funcional (functional Magnetic Resonance Imaging, fMRI) é uma técnica
fundamental para o estudo da atividade neural do cérebro humano, não sendo considerada
invasiva quando comparada com a Tomografia por Emissão de Pósitrons (Positron Emission
Tomography, PET) e com a Tomografia Computadorizada por Emissão de FótonÚnico (Single
Photon Emission Computerized Tomography, SPECT).

As imagens fMRI são adquiridas utilizando a sequência Eco-Planar de Aquisição de Ima-
gens (Echo Planar Imaging sequence, EPI) e a técnica BOLD, que exploram tanto a pro-
priedade diamagnética da oxi-hemoglobina quanto a propriedade paramagnética da desoxi-
hemoglobina como um mecanismo de contraste natural [5], elevando o sinal nosvoxelstipi-
camente de 1% a 5% em tomógrafos de 1,5 T [3, 4, 1, 6], produzindo artefatos na imagem
resultante [1].

Um exame de fMRI consiste em três etapas de aquisição: aquisiçãoanatômica, sob estí-
muloesem estímulo[176]. Durante a primeira etapa são adquiridas imagens anatômicas de alta
resolução sobre as quais é montado omapa de ativação. Nas etapas de aquisição sob estímulo
e sem estímulo são adquiridas todas as imagens para reconstrução do volume cerebral, sendo
que, na aquisição sob estímulo, o voluntário está sob o experimento de interesse, enquanto na
aquisição sem estímulo as imagens são adquiridas quando o voluntário se encontra em repouso.
As imagens são adquiridas em quantidade suficiente para melhorar a relação sinal-ruído e por-
tanto facilitar a detecção estatística das regiões com atividade neural relevante, chamadas aqui
simplesmente deregiões ativadas[14, 5].

Devido ao baixo contraste das imagens adquiridas, para possibilitar a identificação das re-
giões ativadas é necessário realizar um pós-processamentosobre as imagens sob estímulo e sem
estímulo. Os métodos de detecção podem ser estatísticos paramétricos ou não paramétricos.

Este capítulo apresenta uma nova abordagem para a detecção de regiões cerebrais ativadas:
os métodos estatísticos clássicos de detecção de regiões ativadas baseados em testes de hipó-
teses são apresentados como métodos de análise de imagens multiespectrais sintéticas, sendo
apresentada uma alternativa a esses métodos baseada na análise de imagens multiespectrais e
monoespectrais sintéticas utilizando métodos não paramétricos baseados em redes neurais e no
classificador dialético objetivo.

Para validar esta proposta, foi realizado um estudo de caso onde foram adquiridas imagens
funcionais eco-planares reais, sob estímulo e sem estímulo. Essas imagens são provenientes
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de um experimento padrão onde se deseja detectar a área cerebral associada à atenção espa-
cial visual. Para avaliar os métodos propostos foram calculadas as taxas de falsos positivos,
falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, obtidas a partir das matrizes de
confusão calculadas durante a etapa de pós-classificação.

8.2 Materiais e Métodos

As imagens de fMRI foram fornecidas pelo Departamento de Física e pelo Laboratório de
Percepção Visual do Departamento de Psicologia da Universidade Federal de Pernambuco,
Recife, Brasil. Essas imagens foram adquiridas a partir de um tomógrafo clínico de 1,5 T
durante o ano de 2004. Foram adquiridas 60 imagens: 24 sob estímulo, 24 sem estímulo e 12
imagens de referência para corrigir os efeitos de movimento[177].

8.2.1 Métodos de Detecção Estatísticos Multiespectrais

Uma sequência temporal de imagens eco-planares pode ser modelada como uma única imagem
multiespectral den bandas,f : S→ [0,1]n, com vetor de ativação

v = (v1,v2, . . . ,vn)
T ,

onde, sevk = 1, a bandafk : S→ [0,1] corresponde a uma imagem sob estímulo; casovk = 0,
a bandafk : S→ [0,1] está associada a uma imagem sem estímulo;Sé a grade da imagemf ,
onde 1≤ k≤ n.

Sejan0 o número de bandas associadas às imagens sem estímulo en1 o número de bandas
relacionadas às imagens sob estímulo, sen = n0 + n1, considerando as seguintes populações
porvoxel:

F0(u) = { fk(u)|vk = 0}, (8.1)

F1(u) = { fk(u)|vk = 1}, (8.2)

têm-se as seguintes estatísticas de interesse:

F̄0(u) =
1
n0

∑
vk=0

fk(u), (8.3)

S2
0(u) =

1
n0−1 ∑

vk=0
( fk(u)− F̄0(u))2, (8.4)

F̄1(u) =
1
n1

∑
vk=1

fk(u), (8.5)

S2
1(u) =

1
n1−1 ∑

vk=1
( fk(u)− F̄1(u))2, (8.6)

ondeF̄0(u), S2
0(u), F̄1(u) e S2

1(u) são os respectivos pares média e desvio padrão que estimam
os pares esperança e variânciaµ0(u), σ2

0(u), µ1(u) eσ2
1(u) para as populações adquiridas sem

estímulo e sob estímulo, respectivamente, para cadapixelem f com posiçãou ∈ S.
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A maioria dos métodos estatísticos utilizados em soluções comerciais para detecção de
níveis de ativação em imagens de ressonância funcional são testes de hipótese nula [178], onde
se deseja medir o desvio porvoxelentre as populações sob estímulo e sem estímulo [179]. Se
esse desvio estiver fora de um determinado intervalo de confiança de probabilidadePc, o pixel
correspondente à posiçãou no mapa binário de ativação fb : S→ {0,1} assumefb(u) = 1 e
é consideradoativado; caso contrário,fb(u) = 0 e opixel correspondente é consideradonão
ativado[5].

Os métodos de detecção baseados em testes de hipótese nula variam de acordo com a natu-
reza do teste, como segue:

1. Teste t de Student(TTS): As variânciasσ2
0(u) e σ2

1(u) são diferentes e desconhecidas.

T(u) =
F̄0(u)− F̄1(u)
√

S2
0(u)
n0

+
S2

1(u)
n1

, (8.7)

com

λ =

(

S2
0(u)
n0

+
S2

1(u)
n1

)2

(S2
0(u)/n0)2

n0+1 +
(S2

1(u)/n1)2

n1+1

−2 (8.8)

graus de liberdade, ondeu ∈ S;

2. Teste t Combinado(TTC): As variânciasσ2
0(u) e σ2

1(u) são iguais e desconhecidas.

T(u) =
F̄0(u)− F̄1(u)

Sp(u)
√

1
n0

+ 1
n1

, (8.9)

onde

S2
p(u) =

(n0−1)S2
0(u)+(n1−1)S2

1(u)

n0+n1−2
(8.10)

é o estimador combinadode σ2(u) = σ2
0(u) = σ2

1(u) com λ = n0 + n1− 2 graus de
liberdade, ondeu ∈ S;

3. Teste t Emparelhado(TTP): Considera as estatísticas das diferentes populações

D(u) = { fi(u)− f j(u)|vi = 0,v j = 1}, (8.11)

onden0 = n1 = n/2; seD̄(u) eS2
D(u) são a média e o desvio padrão da populaçãoD(u),

então o testes estatístico é dado por:

T(u) =
D̄(u)

SD(u)/
√

n/2
. (8.12)
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Utilizando as estatísticasT obtidas a partir dos cálculos anteriores e distribuídas segundo
uma distribuiçãot com λ graus de liberdade, pode-se calcular as probabilidadesPu = P(t ≤
T(u)), ∀u ∈ S.

O mapa de ativação binário é composto como segue:

fb(u) =

{

1, Pu < 1−Pc
2 ∨Pu > 1+Pc

2
0, 1−Pc

2 ≤ Pu ≤ 1+Pc
2

, (8.13)

ondeu ∈ S. A presença de ruído é caracterizada pela existência depixels isolados marcados
como ativados em regiões onde não há amostra cranial. Nestescasos, pode-se aplicar o filtro
da moda sobre o mapafb para eliminar as falsas detecções, gerando o mapa de ativação filtrado
f ′b : S→{0,1}.

Para avaliar qualitativamente as áreas detectadas é comum compor uma imagem temática a
partir da superposição do mapa binário de ativação sobre a imagem anatômica correspondente,
rotulando as áreas ativadas com uma cor pré-definida, que recebe o nome demarcador[3, 5].

A imagem temática de ativaçãofa : S→ [0,1]3, com mapa de ativação binário filtrado
f ′b : S→{0,1} e marcadorr = (r1, r2, r3)

T , pode ser obtida pela expressão:

fa(u) = f ′b(u)F̄1(u)r +(1− f ′b(u))F̄1(u)(1,1,1)T, (8.14)

ondeu ∈ S.

8.2.2 Métodos Multiespectrais Não Paramétricos

Os métodos não paramétricos são baseados em geral na classificaçãovoxela voxeldas séries
temporais normalizadas utilizando métodos não supervisionados, tais como os mapas de k-
médias, os mapas auto-organizados de Kohonen e os mapasfuzzyc-médias [75, 78, 79, 16].

Contudo, pode-se considerar a tarefa de detectar regiões como na verdade a classificação
da imagem multiespectral normalizada den bandasf ′ considerando o conjunto de classesΩ =
{C1,C2, . . . ,Cm}, onde as primeirasm−1 classes representam os diversos níveis de ativação de
interesse detectados e am-ésima classe representa o fundo da imagem.

Consequentemente, a imagem multiespectral normalizadaf ′ : S→ [−1,1]n é definida a
partir de f como segue [78]:

f ′k(u) =

{

fk(u)− F̄0, vk = 0
fk(u)− F̄1, vk = 1

, (8.15)

onde 1≤ k≤ n e u ∈ S.
A classificação automática def ′ : S→ [−1,1]n resulta no mapa de classificaçãog : S→

{1,2, . . . ,m}. O mapa binário de ativação é gerado a partir da seleção dak-ésima classe associ-
ada a uma ativação, como segue:

fb(u) =

{

1, g(u) = k
0, g(u) 6= k

, (8.16)

ondeu ∈ S.
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Para reduzir a influência das falsas ativações originadas pelo ruído, o mapa binário de ativa-
ção fb é filtrado pelo filtro da moda, resultandof ′b. A imagem temática de ativaçãofa é gerada
pela superposição def ′b sobre o mapa anatômico sob estímuloF̄1 usando o marcadorr , como
descrito na equação 8.14.

8.2.3 Método Não Paramétrico Monoespectral Proposto

A maior desvantagem do emprego de métodos não paramétricos éseu alto custo computacional
associado, apesar de seus bons resultados na detecção e classificação de diferentes níveis de
ativação. Esses métodos lidam com imagens multiespectraissintéticas com no mínimo 60
bandas durante a fase de treinamento e são responsáveis peladetecção de diferentes níveis de
ativação.

Como uma boa solução pode-se gerar uma imagem monoespectralcom as diferenças de
níveis. Uma imagem candidata pode serfd : S→ [0,1], definida como as diferenças entre os
níveis médios dos sinais sob estímulo e sem estímulo porvoxel:

fd(u) = F̄1(u)− F̄0(u), (8.17)

ondeu ∈ S. Contudo, as regiões ativadas com baixo nível médio de sinalpodem não ser de-
tectadas durante a etapa de classificação. Portanto, pode-se modificar o histograma da imagem
diferença, gerando a imagem diferença modificadaf ′d : S→ [0,1] definida por:

f ′d(u) =

(

F̄1(u)− F̄0(u)−λ1

λ2−λ1

)1/2

, (8.18)

ondeu ∈ S,
λ1 =

∧

v∈S

(F̄1(v)− F̄0(v)), (8.19)

e
λ2 =

∨

v∈S

(F̄1(v)− F̄0(v)). (8.20)

A classificação automática def ′d : S→ [0,1] resulta no mapa de classificaçãog : S→
{1,2, . . . ,m}. O mapa de ativação bináriofb : S→{0,1} é gerado a partir da seleção dak-ésima
classe de interesse associada à ativação, como descrito na equação 8.16. Os passos seguintes
são idênticos aos passos seguidos pelos métodos não paramétricos citados anteriormente. Na
etapa de classificação podem-se utilizar diversos métodos não paramétricos, tais como o mapa
de k-médias, os mapas auto-organizados de Kohonen e os mapasfuzzyc-médias [18, 17].

A avaliação do resultado é feita a partir deg, utilizando um conjunto de regiões de interesse
gerado a partir da seleção da região ativada correspondente, utilizando como referência um
atlas funcional que mostra a região do cérebro responsável pela atenção espacial visual [6].
Para avaliar quantitativamente os resultados utiliza-se oíndiceκ , a acurácia global e a matriz
de confusão. Da matriz de confusão calculada foram obtidas as taxas de falsos positivos, falsos
negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativospara cada um dos métodos de detecção
apresentados.
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Figura 8.1 Mapa temático de ativação do testet de Student

8.3 Resultados

As figuras 8.1, 8.3 e 8.5 mostram os mapas temáticos de ativação fa : S→ [0,1]3 resultantes
da detecção usando o testet de Student, o testet emparelhado e o testet combinado, com pro-
babilidade de confiançaPc = 95% e o marcadorr (vermelho), considerando a notação RGB,
r = (1,0,0)T, enquanto as figuras 8.2, 8.4 e 8.6 mostram suas respectivas composições volu-
métricas.

As figuras 8.7 e 8.8 mostram a imagem diferença modificadaf ′d : S→ [0,1] na forma de
representação plana e de composição volumétrica, respectivamente. Nelas é possível notar
tanto as regiões ativadas quanto as falsas ativações devidas à presença de ruído durante todos
os experimentos.

As figuras 8.9 e 8.10 mostram o mapa temático de ativaçãofa : S→ [0,1]3 na forma de
representação plana e de composição volumétrica, respectivamente, obtida do mapa anatômico
de ativaçãoF̄1 : S→ [0,1] e do mapa binário de ativação filtradof ′b : S→ [0,1] resultante da
classificação da imagem normalizada segundo o mapa auto-organizado de Kohonen (KON),
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Figura 8.2 Composição volumétrica do mapa temático de ativação do teste t de Student

Figura 8.3 Mapa temático de ativação do testet emparelhado
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Figura 8.4 Composição volumétrica do mapa temático de ativação do teste t emparelhado

Figura 8.5 Mapa temático de ativação do testet combinado
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Figura 8.6 Composição volumétrica do mapa temático de ativação do teste t combinado

Figura 8.7 Imagem diferença modificada
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Figura 8.8 Composição volumétrica da imagem diferença modificada

TTS TTC TTP KON KO ODC
κ 0,59 0,59 0,66 0,26 0,71 0,71

φ (%) 78,53 78,53 82,61 57,88 85,33 85,33

Tabela 8.1 Avaliação de desempenho usando a taxa de acerto globalφ e o índiceκ

com 48 entradas, 3 saídas, 3 neurônios linearmente distribuídos, 200 iterações durante a etapa
de treinamento e taxa de aprendizado inicial deη0 = 0,1.

As figuras 8.11 e 8.12 mostram o mapa temático de ativaçãofa : S→ [0,1]3 na representação
plana e de composição volumétrica, respectivamente, obtido do mapa anatômico de ativação
F̄1 : S→ [0,1] e do mapa binário de ativação filtradof ′b : S→ [0,1] resultante da classificação
da imagem diferença modificada usando o mapa auto-organizado de Kohonen (KO), com uma
entrada, 3 saídas, 3 neurônios linearmente distribuídos, 50 iterações durante a etapa de treina-
mento e taxa de aprendizado inicialη0 = 0,1. As figuras 8.13 e 8.14 mostram a representação
plana e de composição volumétrica, respectivamente, do mapa temático de ativação adquirido
usando o classificador dialético objetivo (ODC) com uma entrada, 4 pólos iniciais, 4 fases his-
tóricas com duração de 100 iterações cada, passo histórico inicial η0 = 0,1, limiares de força e
de contradição de 0,1 e 0,75, respectivamente, e sem geração de novos pólos.

O desempenho de classificação foi avaliado usando regiões deinteresse adquiridas de acor-
do com um atlas de fMRI baseado em experimentos de tomógrafosde ressonância de 4 T [6].
A tabela 8.1 mostra os resultados da avaliação dos métodos dedetecção apresentados usando
o índiceκ e a taxa de acerto globalφ (%), enquanto a tabela 8.2 mostra as taxas de falsos
positivos (FP), falsos negativos (FN), verdadeiros positivos (TP) e verdadeiros negativos (TN).
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Figura 8.9 Mapa temático de ativação resultante da classificação da imagem normalizada pelo mapa
auto-organizado de Kohonen

TTS TTC TTP KON KO ODC
TN (%) 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
FN (%) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FP (%) 34,80 34,80 28,19 68,28 23,79 23,79
TP (%) 65,20 65,20 71,81 31,72 76,21 76,21

Tabela 8.2 Avaliação de desempenho usando as taxas de detecção
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Figura 8.10 Composição volumétrica do mapa temático de ativação resultante da classificação da ima-
gem normalizada pelo mapa auto-organizado de Kohonen

8.4 Discussão e Conclusões

Analisando os índices de pós-classificaçãoκ da tabela 8.1, pode-se perceber que tanto o mapa
auto-organizado de Kohonen quanto o classificador dialético objetivo associados à classificação
da imagem diferença modificada resultaram em maiores correlações estatísticas (κ = 0,71)
com o conjunto de teste composto pelas regiões de interesse previamente selecionadas que os
métodos estatísticos paramétricos (κ = 0,59 para o testet de Student e para o testet combinado,
e κ = 0,66 para o testet emparelhado) e para a classificação da imagem normalizada (κ =
0,26). Esses resultados são confirmados pela taxa de acerto global: φ = 85,33% para os
métodos KO e ODC contraφ = 78,53% para os métodos TTS e TTC, eφ = 82,61% para
o método TTP.

A tabela 8.2 mostra as taxas TN, FN, FP e TP para os métodos de detecção apresenta-
dos. Essas taxas foram calculadas a partir das matrizes de confusão obtidas no processo de
pós-classificação usando um conjunto de teste composto pelas referidas regiões de interesse e
considerando apenas duas classes: sob estímulo e sem estímulo. Consequentemente, TN e TP
são expressos na diagonal principal das matrizes de confusão.

Analisando a tabela 8.2 é possível notar que todos os métodosde detecção resultaram na
ausência de falsos negativos nosvoxelsativados. Entretanto, as taxas de falsos positivos foram
consideráveis, devido à possível falta de precisão na seleção das regiões de interesse pelo espe-
cialista, uma vez que essa seleção é realizada através da análise visual de um atlas de ativação
fMRI [6]. Esse erro de seleção pode inclusive aumentar devido à baixa resolução anatômica
das imagens EPI [1]. A resolução anatômica também diminui com o aumento do campo mag-
nético estático, como pode ser demonstrado pelos experimentos de fMRI com tomógrafos de
ressonância magnética de 4 T [6]. Além do mais, para demonstrar os métodos propostos fo-
ram utilizadas neste trabalho imagens funcionais reais, o que significa dizer que existem mais
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Figura 8.11 Mapa temático de ativação resultante da classificação da imagem diferença modificada
pelo mapa auto-organizado de Kohonen
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Figura 8.12 Composição volumétrica do mapa temático de ativação resultante da classificação da ima-
gem diferença modificada pelo mapa auto-organizado de Kohonen

áreas ativadas do que as esperadas inicialmente, uma vez queo cérebro do voluntário está ocu-
pado com a realização de outras tarefas que não o movimento dos dedos da mão direita, como
exigia o experimento de controle, resultando que há ativações mais fortes nas áreas do córtex
dedicadas à atenção visual direita do que na área dedicada aomovimento dos dedos da mão
direita.

A taxa de falsos positivos foi de 34,80% para os métodos TTS e TTC, 28,19% para o método
TTP, 23,79% para os métodos não paramétricos KO e ODC, e 68,28% para o método KON.
Esses resultados mostram que a classificação monoespectralbaseada no mapa auto-organizado
de Kohonen e a abordagem baseada no classificador dialético objetivo foram superiores aos
testes estatísticos de hipótese nulat e à versão multiespectral da classificação com mapa auto-
organizado de Kohonen. Os métodos KO e ODC também são computacionalmente superiores
se comparados à maioria dos métodos clássicos de detecção apresentados devido à sua natureza
monoespectral, em contraste com esses métodos, uma vez que foi demonstrado neste trabalho
que a análise de sequências temporais de imagens EPI é na verdade a análisepixel a pixel
da imagem multiespectral sintética composta pelas imagensEPI sob estímulo e sem estímulo
(KON). Portanto, tanto o método de detecção baseado no mapa de Kohonen quanto o método
dialético objetivo propostos neste trabalho têm a vantagemadicional de reduzir um problema
de análise multiespectral a uma abordagem monoespectral, eliminando o custo computacional
associado às avaliações das funções de distribuição de probabilidade dos testes de hipótese.

Nesta aplicação o classificador dialético objetivo teve exatamente o mesmo desempenho do
mapa auto-organizado de Kohonen. Os bons resultados obtidos com o método ODC se devem
ao fato de o classificador dialético objetivo ter um bom desempenho na detecção de singulari-
dades, como é o caso da detecção de regiões ativadas em imagens funcionais. Contudo, como
a maioria dos métodos evolucionários, o método de detecção proposto baseado no classificador
dialético objetivo tem a desvantagem de ter o desempenho de classificação altamente depen-
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Figura 8.13 Mapa temático de ativação resultante da classificação da imagem diferença modificada
pelo classificador dialético objetivo
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Figura 8.14 Composição volumétrica do mapa temático de ativação resultante da classificação da ima-
gem diferença modificada pelo classificador dialético objetivo

dente dos parâmetros iniciais, em particular do número inicial de pólos, do número de fases
históricas, da duração de cada fase histórica, dos limiaresde força e contradição e dos níveis
de máxima crise, além do passo de treinamento. A determinação desses parâmetros é empírica
e dependente do conhecimento e da experiência do especialista no treinamento. Contudo, este
é um ponto onde se poderia considerar o uso de um método de otimização global para auxiliar
na determinação desses parâmetros.



CAPÍTULO 9

Conclusão e Trabalhos Futuros

9.1 Comentários e Considerações

Um dos principais objetivos deste trabalho foi mostrar que épossível construir métodos de
Inteligência Computacional buscando inspiração na Filosofia, em especial nos métodos filosó-
ficos de investigação e análise da realidade, como é o caso da família de métodos filosóficos
que recebe o nome de método dialético.

A dialética foi escolhida como inspiração filosófica deste trabalho devido ao seu caráter ao
mesmo tempo sistemático e não linear. No entanto, a partir dos trabalhos de diversos filósofos e
pensadores dialéticos dos séculos XIX e XX, fica patente a dificuldade de expressar, ou mesmo
de traduzir, os conceitos contidos nas categorias da dialética, a saber, contradição, totalidade,
movimento perpétuo e práxis, em expressões matemáticas ou mesmo na forma algorítmica.
Esse fato é evidente ao se perceber que mesmo Marx, considerado o primeiro economista pre-
ocupado com rigor matemático em suas formulações, não está preocupado em expressar o uso
das categorias dialéticas em expressões matemáticas, o quepode ser explicado pelo fato de
que, como linguagem para expressão de análise da realidade ou de seus aspectos particulares,
a filosofia alemã vivia seu auge, com forte predominância do pensamento dialético de cunho
hegeliano.

Rosser Jr. possui um trabalho dos mais interessantes no que tange à tentativa de modelagem
matemática das categorias dialéticas, em especial da dialética materialista, onde se busca apro-
ximar essas categorias por meio de abordagens baseadas em sistemas dinâmicos não lineares,
tais como aqueles presentes na Teoria da Catástrofe e na Teoria do Caos, visando expressar
matematicamente os conceitos de contradição, totalidade,movimento perpétuo e práxis [35].
Este trabalho buscou mostrar as limitações da abordagem baseada em sistemas dinâmicos não
lineares, em especial a impossibilidade de modelar a contento a categoria da práxis [35].

Dada a natureza imprecisa e nebulosa dos conceitos da dialética materialista, foi bastante
natural buscar na LógicaFuzzyo formalismo matemático para propor o Método Dialético
Objetivo (Objective Dialectical Method, ODM), um método evolutivo de Inteligência Com-
putacional baseado no método dialético materialista, mas obviamente construído a partir de
simplificações e aproximações das categorias dialéticas, para facilitar e mesmo possibilitar sua
implementação algorítmica.

O ODM foi proposto na forma de um método evolutivo dividido emfases históricas onde
ocorre a dinâmica entre os pólos constituintes do sistema. Essa dinâmica se dá em duas eta-
pas: evolução e revolução. Na etapa de evolução, a dinâmica entre os pólos se dá na forma
de competição ou, para usar um jargão caro ao pensamento dialético materialista, luta de pó-
los, onde as interações entre os pólos afetam a natureza dos próprios pólos, modelada pelos

183



184 CAPÍTULO 9 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

vetores de pesos que os representam e, portanto, instanciando assim as categorias de contradi-
ção, totalidade e movimento perpétuo, como desejado. Já na etapa de revolução acontecem de
fato as mudanças qualitativas do sistema, onde pólos podem ser eliminados ou absorvidos por
outros, enquanto novos pólos são gerados como resultado da síntese dos pólos envolvidos na
contradição principal do sistema.

Assim, na proposta deste trabalho, na etapa de revolução está realmente implementada a
categoria da práxis. Até o momento não havia modelo matemático, que se propusesse dialé-
tico, capaz de implementar a práxis com mudança do número de pólos integrantes do sistema, o
que torna essa uma importante contribuição deste trabalho,dado que nem mesmo os pólos são
explicitamente modelados por meio de sistemas dinâmicos. Éimportante destacar que, quando
o ODM, aplicado à tarefa de classificação, quando passa a receber a denominação de Classifi-
cador Dialético Objetivo (Objective Dialectical Classifier, ODC), tem sua dinâmica reduzida
a apenas uma única fase histórica, conforme o algoritmo proposto, a etapa de revolução não
acontece para essa única fase histórica, e o método se reduz ao método de agrupamento pelo
mapafuzzyc-médias. Isso foi proposital, para evitar problemas com a convergência do mo-
delo dialético proposto, no caso do classificador dialético, e utilizar como base um algoritmo
de Inteligência Computacional bem conhecido e que fizesse uso do formalismofuzzy, como
planejado.

Contudo, ainda há limitações no modelo que são difíceis de serem contornadas, e que são
ao mesmo tempo características do modelo dialético proposto. A principal limitação permeia
praticamente todos os métodos evolutivos recentes: a quantidade razoável de parâmetros ini-
ciais a serem definidos, tais como o número de fases históricas, o número inicial de pólos, a
contradição mínima, a força mínima, a duração de cada fase histórica, e os passos histórico e
contemporâneo. A segunda limitação do ODC está no esforço computacional do algoritmo, que
ainda não é baixo, embora seja praticamente o mesmo esforço computacional do treinamento
de tantos métodosfuzzyc-médias quantas sejam as fases históricas estudadas. Entretanto, não
fez parte do escopo deste trabalho a medição do esforço computacional do ODC em uma de-
terminada tarefa e sua comparação com outros métodos, tendo-se realizado comparações ape-
nas quanto ao desempenho de classificação, segmentação e quantização, usando índices de
fidelidade da imagem quantizada à imagem original, e medidasde validade de agrupamento.
Caberia aqui como trabalho futuro pesquisar heurísticas que possam ajudar na determinação
dos parâmetros iniciais de acordo com o problema abordado. Essas heurísticas, combinadas
com métodos de otimização global, caso possam ser construídas, poderiam ajudar a reduzir o
esforço na experimentação de parâmetros iniciais adequados, além de poder reduzir o custo
computacional do treinamento.

Este trabalho também apresentou o método dialético objetivo adaptado a problemas de
busca de otimização. Foi elaborada uma revisão bibliográfica a respeito das principais abor-
dagens para busca e otimização no campo da Computação Evolucionária, a saber: algoritmos
genéticos, programação evolucionária e otimização por enxame de partículas. Essa revisão
bibliográfica foi importante para contextualizar a proposta: um método de otimização para
resolução de problemas unimodais, multimodais e multiobjetivos, embora estes últimos não
tenham sido muito explorados na avaliação.

Assim, foi proposta uma adaptação do método dialético a problemas de otimização e apre-
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sentada de forma algorítmica, onde se percebe, da mesma forma que nas outras abordagens
em Computação Evolucionária, muitas semelhanças entre conceitos importantes de algoritmos
genéticos e programação evolucionária, tais como os conceitos de seleção natural, mutação e
cruzamento, que mantém paralelos com os respectivos conceitos de luta de pólos, crise revolu-
cionária, e pólos tese e antítese como geradores de pólos síntese no método dialético.

Este trabalho apresentou ainda uma nova versão do método dialético de busca e otimização
baseada no Princípio da Máxima Entropia. Essa versão modificada do método foi usada para
estudar a dinâmica da versão dita canônica. Contudo a entropia teve que ser redefinida para
lidar com funções de pertinênciafuzzyao invés de probabilidades ou de funções densidade
de probabilidade, dadas as diferenças conceituais entre probabilidades e pertinências, sendo
estas últimas consideradas uma generalização das primeiras, dado que expressam a ideia de
incerteza, que pode ser probabilística (probabilidades) ou possibilística.

Como resultado, obteve-se um método dialético com características de busca global redu-
zidas quando comparado com a versão canônica do algoritmo dialético de busca e otimização,
mas otimizado quanto à convergência, o que resulta no uso de mais iterações para resolver
alguns problemas que eram resolvidos com poucas iterações na versão canônica, embora os
resultados sejam já muito próximos dos valores mínimos absolutos; já quanto à entropia, ou
seja, a capacidade de exploração de novos candidatos à solução, houve um sensível incremento
que significou um incremento na busca local e uma maior robustez a mínimos locais fortemente
atrativos.

Ambas as versões do método dialético de busca e otimização foram utilizadas na geração
de novos métodos de segmentação de imagens baseados no mapa de k-médias, que teve seu
algoritmo de treinamento substituído por um processo de otimização de índices de validade
de agrupamento usando o método dialético de otimização. Os resultados da segmentação de
imagens multiespectrais sintéticas de três bandas compostas por imagens de ressonância mag-
nética foram interessantes quanto à qualidade da segmentação, mostrando que é possível obter
resultados ótimos segundo certas características desejáveis expressas pelos respectivos índices
de avaliação da classificação e da quantização. Contudo, embora o desempenho tenha sido
muito bom e os algoritmos obtidos sejam considerados rápidos, não houve neste trabalho pre-
ocupação em medir objetivamente o custo computacional das estratégias propostas, dado que
o desempenho aparente, quando comparado com o desempenho deoutros métodos de segmen-
tação bem conhecidos, como ofuzzyc-médias e o k-médias canônico, não foi muito maior do
que os deles.

Este trabalho buscou ainda apresentar, por meio de imagens reais de ressonância magnética,
a análise de imagens de ressonância magnética sob uma perspectiva de análise multiespectral
através de dois estudos de caso: a avaliação do progresso da doença de Alzheimer utilizando
imagens de ressonância ponderadas em difusão e a detecção deregiões cerebrais de atividade
motora em imagens funcionais de ressonância magnética utilizando métodos estatísticos para-
métricos e não paramétricos.

No primeiro estudo de caso, a avaliação do progresso da doença de Alzheimer utilizando
imagens de ressonância ponderadas em difusão, a análise multiespectral por redes neurais e
arquiteturas híbridas é apresentada como uma alternativa ao exame convencional utilizando
o mapa de coeficientes de difusão aparentes, dadas suas limitações quanto à classificação de
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regiões de baixa mobilidade despins.
No segundo estudo de caso, a detecção de regiões cerebrais deatividade motora em ima-

gens funcionais de ressonância magnética utilizando métodos estatísticos e não estatísticos, a
motivação é justamente a oposta: buscou-se mostrar que os métodos estatísticos paramétricos
e não paramétricos usualmente empregados na detecção de regiões ativadas em imagens fun-
cionais de ressonância são abordagens multiespectrais, e que é possível propor métodos não
paramétricos mais simples e de menor custo computacional aparente que reduzam o problema
à classificação monoespectral de imagens, uma vez que a análise multiespectral neste caso está
associada a um custo computacional relativamente alto, pois se analisam na verdade imagens
de 48 bandas, com dimensão de 768× 768pixels.

9.2 Contribuições

A principal contribuição deste trabalho foi a implementação e avaliação do classificador dialé-
tico objetivo, para problemas de agrupamento, segmentaçãoe classificação não supervisionada,
e do método dialético objetivo para busca e otimização, que por sua vez resultou em uma versão
dita canônica e outra gerada a partir do uso do Princípio da Máxima Entropia adaptado a sis-
temasfuzzy. Essa contribuição extrapolou a motivação inicial de desenvolver os ditos métodos
e aplicá-los ao estudo de imagens multiespectrais de ressonância magnética, mostrando que é
possível e viável construir métodos de Computação Evolucionária com heurísticas inspiradas
em métodos filosóficos investigativos e com desempenho melhorado em alguns aspectos pelo
uso de elementos de Teoria da Informação, indicando à comunidade científica outras fontes
de inspiração dentro do conhecimento humano para além das analogias biológicas e sociais e,
inclusive, levando ao reencontro da ciência com a Filosofia,de onde se origina e com quem
compartilha a intenção de melhor entender e explicar o ser humano e suas relações com tudo o
que existe.

Este trabalho resultou nas seguintes publicações científicas:

1. A Dialectical Approach for Classification of DW-MR Alzheimer’s Images, publicado nos
anais do eventoIEEE Congress on Evolutionary Computation(CEC 2008), Qualis A2,
acontecido como parte doIEEE World Congress on Computational Intelligence(WCCI
2008), em Hong Kong, China, de 1o. a 6 de junho de 2008 [82];

2. Evaluation of Alzheimer’s Disease by Analysis of MR Images using Objective Dialec-
tical Classifiers as an Alternative to ADC Maps, publicado nos anais do evento30th
Annual International Conference of the IEEE Engineering inMedicine and Biology So-
ciety(EMBC 2008), Qualis A1, acontecido de 20 a 24 de agosto de 2008em Vancouver,
Canadá [83];

3. Dialectical Non-Supervised Image Classification, publicado nos anais do eventoIEEE
Congress on Evolutionary Computation(CEC 2009), Qualis A2, em Trondheim, Noru-
ega, de 18 a 21 de maio de 2009 [180];

4. Optimization based on Dialectics, publicado nos anais do eventoIEEE International
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Joint Conference on Neural Networks(IJCNN 2009), Qualis A1, em Atlanta, EUA, de
14 a 19 de junho de 2009 [181];

5. Dialectical Classification of MR Images for the Evaluation of Alzheimer’s Disease, aceito
para publicação como capítulo do livroRecent Advances in Biomedical Engineering, pela
editora InTech, Viena, Áustria, 2009 [182];

6. A Dialectical Method to Classify Alzheimer’s Magnetic Resonance Images, aceito para
publicação como capítulo do livroEvolutionary Computation, pela editora InTech, Viena,
Áustria, 2009 [183];

7. A Monospectral Approach for fMRI Analysis using Kohonen Self-Organized Networks
and Objective Dialectical Classifiers, publicado no periódico internacionalInternational
Journal of Innovative Computing and Applications, Qualis B5, 2008 [184];

8. Dialectical Multispectral Classification of Diffusion-Weighted Magnetic Resonance Ima-
ges as an Alternative to Apparent Diffusion Coefficients Maps to Perform Anatomi-
cal Analysis, publicado no periódico internacionalComputerized Medical Imaging and
Graphics, Qualis B2, 2009 [185];

9. An Object-Oriented Approach to Design Dialectical Systems, aceito para publicação
como capítulo do livroObject-Oriented Analysis and Design, pela editora Nova Science,
New York, 2009 [186];

10. MRI Segmentation using Dialectical Optimization, publicado nos anais do evento31st
Annual International Conference of the IEEE Engineering inMedicine and Biology Soci-
ety(EMBC 2009), Qualis A1, acontecido de 2 a 6 de setembro de 2009em Minneapolis,
EUA [187].

9.3 Trabalhos Futuros

Levando em conta que o método dialético para busca e otimização acabou se tornando a prin-
cipal contribuição deste trabalho, como trabalhos futurossugere-se a aplicação do método à
otimização de outros algoritmos de segmentação de imagenspixel a pixel, tais como ofuzzy
c-médias e o mapa auto-organizado de Kohonen, segundo critérios diversos, desde índices de
validade de agrupamento e índices de fidelidade até estimativas de erro. Também seria inte-
ressante incluir nesses trabalhos futuros análises de curvas ROC, para permitir uma melhor
comparação entre as técnicas de classificação.

Uma outra proposta de trabalho futuro pode ser a aplicação dométodo dialético de busca
e otimização para substituir o algoritmo de treinamento de redes neurais diversas, tendo em
vista a obtenção de redes otimizadas, minimizando o efeito dos mínimos locais presente nos
algoritmos de treinamento usuais. Poder-se-ia ainda estudar a aplicação do método dialético de
otimização usando pólos iniciais gerados segundo a proposta de Saha e Bandyopadhyay [143],
empregando os algoritmos de treinamento usuais na geração de metade dos pólos iniciais (uma
vez que, de acordo com o algoritmo dialético, a outra metade écomposta de pólos opostos)
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sendo executados durante uma quantidade muito pequena de iterações (inicialmente 5 iterações
[143]), comparando o desempenho dessa estratégia com os algoritmos de treinamento padrão
quanto à robustez em relação aos mínimos locais, o desempenho de classificação, o erro final
ou até mesmo o custo computacional.

Outra perspectiva de trabalho futuro pode ser ainda a análise dinâmica dos algoritmos pro-
postos analisando critérios de convergência, utilizando oformalismo de sistemas dinâmicos,
uma vez que praticamente todos os algoritmos evolucionários, e algoritmos heurísticos em ge-
ral, carecem desse tipo de estudo, dada a complexidade de se modelar tais algoritmos como
sistemas dinâmicos, o que também está relacionado à grande quantidade de parâmetros iniciais
necessários. Entretanto, um dos focos deste trabalho esteve nas aplicações do método dialético
em análise de imagens multiespectrais, o que fez com que essaanálise não fizesse parte deste
trabalho.

Outra sugestão ainda seria o estudo do método dialético de busca e otimização na resolução
de problemas de otimização multiobjetivo, dado que adaptações e até mesmo o uso de diversos
otimizadores em conjunto são necessários para resolver muitos problemas dessa natureza.



APÊNDICE A

Resultados de Minimização de Funções de Teste

A.1 Introdução

Este apêndice apresenta os resultados completos de minimização das 24 funções de teste pa-
drão apresentadas no capítulo 5 e utilizadas para validaçãodo método dialético de busca e
otimização proposto. Os resultados estão organizados por método de otimização, considerando
os métodos baseados em programação evolucionária; o métodode otimização por enxame de
partículas baseado em consciência individual e coletiva; eos métodos dialéticos canônico e
baseado no princípio da máxima entropia, com passos histórico e contemporâneo fixos e variá-
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 obtidos quanto aos valores mínimos
obtidos; as tabelas A.5, A.6, A.7 e A.8 mostram as faixas dos resultados obtidos; as tabelas
A.13, A.14, A.15 e A.16 exibem as estatísticas do número de avaliações da função objetivo
para minimização; enquanto as tabelas A.9, A.10, A.11 e A.12exibem os resultados quanto
ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores limite flim, definidos segundo
a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos mínimos
locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o
algoritmo CEP.
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m(0) ȳ σy md(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

f2 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

f4 50 16,3907 1,6928 16,5043
100 14,6756 1,7444 14,6589
20 1099,3313 121,9763 1103,3853

f5 50 1015,6713 92,9273 1013,3577
100 911,4575 92,6984 922,4433
20 24,4083 0,5814 24,1922

f6 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 mínimos (CEP)

m(0) ȳ σy md(y)
20 -9126,5932 320,7103 -9024,4796

f8 50 -9353,5791 231,1685 -9261,6300
100 -9564,0389 220,9461 -9488,5419
20 261,8747 14,8856 264,2213

f9 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

f12 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 mínimos (CEP)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 1,7230 0,8523 1,0051

f14 50 1,0605 0,1117 1,0000
100 1,0110 0,0196 0,9993
20 0,0009 4,44E-5 0,0009

f15 50 0,0009 4,89E-5 0,0009
100 0,0009 5,37E-5 0,0009
20 -1,0258 0,0026 -1,0262

f16 50 -1,0261 0,0026 -1,0266
100 -1,0253 0,0027 -1,0253
20 0,3988 0,0005 0,3988

f17 50 0,3989 0,0005 0,3989
100 0,3989 0,0004 0,3989
20 3,0050 0,0025 3,0051

f18 50 3,0052 0,0023 3,0055
100 3,0046 0,0026 3,0042
20 -3,8258 0,0149 -3,8239

f19 50 -3,8229 0,0123 -3,8210
100 -3,8238 0,0140 -3,8194
20 -3,0034 0,0656 -2,9966

f20 50 -3,0630 0,0522 -3,0651
100 -3,0873 0,0394 -3,0774
20 -9,5763 0,2470 -9,6217

f21 50 -9,7182 0,1344 -9,6794
100 -9,7232 0,1372 -9,6995
20 -9,7826 0,1749 -9,7508

f22 50 -9,8228 0,1903 -9,8089
100 -9,7805 0,1828 -9,7130
20 -9,8110 0,1965 -9,7441

f23 50 -9,8100 0,1963 -9,7851
100 -9,8496 0,1933 -9,8333

Tabela A.3 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (CEP)

m(0) ȳ σy md(y)
20 679,1279 23,9403 687,0408

f26 50 680,3059 24,7969 691,8136
100 671,0780 25,5134 676,9189

Tabela A.4 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (CEP)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 7,9205 5,3175 9,5257
f1 50 7,3138 4,8857 8,5908

100 6,8131 3,8570 8,2006
20 55,3494 13,1071 147,9932

f2 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

f5 50 1015,6713 679,3607 1186,7178
100 911,4575 544,8669 1095,4566
20 24,4083 22,3161 25,0780

f6 50 23,9138 22,1623 25,0557
100 23,4679 22,2143 24,2421
20 61,6515 31,4855 92,1680

f7 50 53,5161 24,3164 82,7943
100 47,0174 30,1313 71,8722

Tabela A.5 Faixa dos valores mínimos encontrados (CEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -9126,5932 -10850,3771 -8699,0275
f8 50 -9353,5791 -10120,4616 -8817,4141

100 -9564,0389 -10218,7027 -9074,0554
20 261,8747 221,3032 296,4740

f9 50 248,7359 219,9871 284,3681
100 245,5979 220,5347 265,8310
20 16,5149 3,9727 20,2263

f10 50 14,8999 3,7417 20,0472
100 12,6505 3,8743 19,6809
20 0,5493 0,4652 0,6543

f11 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

f13 50 1,2093 0,9258 1,4038
100 1,1682 0,9830 1,3216

Tabela A.6 Faixa dos valores mínimos encontrados (CEP)
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m(0) ȳ 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

f15 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

f18 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

f20 50 -3,0630 -3,2089 -2,8479
100 -3,0873 -3,2446 -2,9940
20 -9,5763 -10,0693 -4,9874

f21 50 -9,7182 -10,1039 -9,5028
100 -9,7232 -10,1193 -9,5010
20 -9,7826 -10,2926 -9,5007

f22 50 -9,8228 -10,3096 -9,5055
100 -9,7805 -10,2939 -9,5040
20 -9,8110 -10,4448 -9,5002

f23 50 -9,8100 -10,4682 -9,5032
100 -9,8496 -10,4687 -9,5003

Tabela A.7 Faixa dos valores mínimos encontrados (CEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 679,1279 598,8475 714,8695
f26 50 680,3059 581,5333 715,7118

100 671,0780 584,1038 715,5134

Tabela A.8 Faixa dos valores mínimos encontrados (CEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 50000 50000 50000 0

f1 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f2 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

f4 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f5 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f6 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f7 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0

Tabela A.9 Número de iterações para minimização (CEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 50000 50000 50000 0

f8 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f9 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 Número de iterações para minimização (CEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 20522,69 59 50000 59

f14 50 3028,59 29 50000 94
100 523,63 23 19 99
20 3887,52 2479 1191 100

f15 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

f18 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

f20 50 49827,68 50000 50000 1
100 48799,4 50000 50000 3,33
20 19436,52 16081,5 50000 90

f21 50 9740,7 6231,5 7198 100
100 5453,5 4136,5 5556 100
20 6846,29 5136,5 8428 100

f22 50 3034,16 2240,5 402 100
100 1549,25 1352 582 100
20 7800,64 5138 1770 100

f23 50 3441,38 2543 1391 100
100 1747,15 1644 2391 100

Tabela A.11 Número de iterações para minimização (CEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 925,67 126 89 100

f26 50 88,12 71 75 100
100 63,12 58,5 77 100

Tabela A.12 Número de iterações para minimização (CEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 2000000 2000000 2000000 0

f1 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f3 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f4 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f5 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f6 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f7 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0

Tabela A.13 Número de avaliações da função (CEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 2000000 2000000 2000000 0

f8 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f9 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f10 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f11 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f12 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0

Tabela A.14 Número de avaliações da função (CEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 820907,6 2360 2000000 59

f14 50 302859 2900 5000000 94
100 104726 4600 3800 99
20 155500,8 99160 47640 100

f15 50 158370 124800 102100 100
100 200776 165000 121600 100
20 1989,6 1560 1200 100

f16 50 3085 2900 2300 100
100 3924 3600 2600 100
20 4133,2 3440 1120 100

f17 50 4896 4300 3800 100
100 7290 6600 9200 100
20 84095,2 71060 145520 100

f18 50 65166 48850 11400 100
100 104472 75300 166600 100
20 17173,2 11160 40 100

f19 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

f21 50 974070 623150 719800 100
100 1090700 827300 1111200 100
20 273851,6 205460 337120 100

f22 50 303416 224050 40200 100
100 309850 270400 116400 100
20 312025,6 205520 70800 100

f23 50 344138 254300 139100 100
100 349430 328800 478200 100

Tabela A.15 Número de avaliações da função (CEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 37026,8 5040 3560 100

f26 50 8812 7100 7500 100
100 12624 11700 15400 100

Tabela A.16 Número de avaliações da função (CEP)
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A.2.2 Algoritmo FEP

As tabelas A.17, A.18, A.19 e A.20 mostram os resultados obtidos quanto aos valores mínimos
obtidos; as tabelas A.21, A.22, A.23 e A.24 mostram as faixasdos resultados obtidos; as tabe-
las A.29, A.30, A.31 e A.32 exibem as estatísticas do número de avaliações da função objetivo
para minimização; enquanto as tabelas A.25, A.26, A.27 e A.28 exibem os resultados quanto
ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores limite flim, definidos segundo
a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos mínimos
locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o
algoritmo FEP.

m(0) ȳ σy md(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

f2 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

f4 50 3,0150 0,1502 3,0237
100 2,9426 0,1227 2,9534
20 7348,2309 934,5728 7459,8067

f5 50 6436,7052 846,6251 6355,1246
100 5508,4471 733,7421 5589,6204
20 22,5082 0,3651 22,4813

f6 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 mínimos (FEP)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -30853,3734 25167,4221 -13611,9112

f8 50 -22462,9419 10066,0629 -15820,8000
100 -43468,0658 34655,6345 -23184,2698
20 309,0819 12,2012 310,8605

f9 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 mínimos (FEP)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 0,9996 0,0021 0,9982

f14 50 1,0014 0,0030 1,0002
100 1,0011 0,0024 1,0002
20 0,0009 2,45E-5 0,0009

f15 50 0,0009 4,75E-5 0,0009
100 0,0009 6,25E-5 0,0009
20 -1,0264 0,0028 -1,0262

f16 50 -1,0253 0,0032 -1,0256
100 -1,0255 0,0034 -1,0238
20 0,3990 0,0005 0,3990

f17 50 0,3989 0,0005 0,3988
100 0,3988 0,0005 0,3987
20 3,0042 0,0024 3,0041

f18 50 3,0048 0,0022 3,0051
100 3,0041 0,0023 3,0036
20 -3,8252 0,0139 -3,8198

f19 50 -3,8223 0,0116 -3,8211
100 -3,8194 0,0118 -3,8179
20 -2,8723 0,0977 -2,8783

f20 50 -2,9744 0,0719 -2,9656
100 -3,0270 0,0600 -3,0295
20 -9,7245 0,1292 -9,7463

f21 50 -9,7271 0,1479 -9,6657
100 -9,7035 0,1193 -9,6972
20 -9,8054 0,1895 -9,7692

f22 50 -9,8298 0,1810 -9,7533
100 -9,8201 0,1650 -9,7861
20 -9,7874 0,1192 -9,7843

f23 50 -9,8297 0,2208 -9,7801
100 -9,8495 0,2293 -9,7605

Tabela A.19 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (FEP)

m(0) ȳ σy md(y)
20 681,2091 21,2530 688,3708

f26 50 680,5946 25,4597 690,5921
100 678,7354 27,4442 690,0542

Tabela A.20 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (FEP)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 43,0987 32,8119 52,5883
f1 50 38,9664 31,4161 44,4322

100 37,2969 24,8811 43,6569
20 145,2394 34,9895 603,0189

f2 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

f4 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

f6 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 mínimos encontrados (FEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -30853,3734 -253813,1137 -12504,6057
f8 50 -22462,9419 -55351,9695 -12565,6797

100 -43468,0658 -272161,8007 -12617,3199
20 309,0819 274,4357 332,9920

f9 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

f12 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 mínimos encontrados (FEP)
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m(0) ȳ 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

f15 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

f18 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

f20 50 -2,9744 -3,1256 -2,7869
100 -3,0270 -3,2451 -2,8808
20 -9,7245 -10,0113 -9,4968

f21 50 -9,7271 -10,0573 -9,5052
100 -9,7035 -10,0501 -9,5136
20 -9,8054 -10,2139 -9,5101

f22 50 -9,8298 -10,2898 -9,5446
100 -9,8201 -10,2895 -9,5325
20 -9,7874 -10,2246 -9,5005

f23 50 -9,8297 -10,3699 -9,5174
100 -9,8495 -10,4552 -9,5144

Tabela A.23 Faixa dos valores mínimos encontrados (FEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 681,2091 602,8248 715,9980
f26 50 680,5946 572,7786 715,6341

100 678,7354 577,1295 715,4078

Tabela A.24 Faixa dos valores mínimos encontrados (FEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 50000 50000 50000 0

f1 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f2 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

f4 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f5 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f6 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f7 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0

Tabela A.25 Número de iterações para minimização (FEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 41,46 32,5 28 100

f8 50 26,73 20 15 100
100 15,03 14,5 2 100
20 50000 50000 50000 0

f9 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.26 Número de iterações para minimização (FEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 68,63 39 44 100

f14 50 46,83 29,5 31 100
100 23,56 21,5 19 100
20 11496,7 6587 3534 96,66

f15 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

f18 50 877,46 614 181 100
100 485,7 428,5 425 100
20 1038,7 849 1967 100

f19 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

f21 50 9585,1 6298 1089 100
100 3166,13 2698,5 2109 100
20 6512,1 4511,5 18661 100

f22 50 3150,1 2925,5 3678 100
100 2106,2 1643,5 755 100
20 5909,43 5017,5 2366 100

f23 50 2567,46 2188 1420 100
100 2042,26 2091,5 687 100

Tabela A.27 Número de iterações para minimização (FEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 284,39 266 268 100

f26 50 163,9 157 158 100
100 138,06 143,5 67 100

Tabela A.28 Número de iterações para minimização (FEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 2000000 2000000 2000000 0

f1 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f3 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f4 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f5 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f6 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f7 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0

Tabela A.29 Número de avaliações da função (FEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 1658,66 1300 1120 100

f8 50 2673,33 2000 1500 100
100 3006,66 2900 400 100
20 2000000 2000000 2000000 0

f9 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f10 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f11 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f12 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0

Tabela A.30 Número de avaliações da função (FEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
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

f15 50 411486,66 384250 358700 100
100 541740 464200 381000 100
20 2038,66 1840 3720 100

f16 50 3653,33 3200 2600 100
100 4520 4200 4200 100
20 4738,66 4380 3960 100

f17 50 8210 7400 4800 100
100 10373,33 10000 3800 100
20 81521,33 71120 59920 100

f18 50 87746,66 61400 18100 100
100 97140 85700 85000 100
20 41548 33960 78680 100

f19 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

f21 50 958510 629800 108900 100
100 633226,66 539700 421800 100
20 260484 180460 746440 100

f22 50 315010 292550 367800 100
100 421240 328700 151000 100
20 236377,33 200700 94640 100

f23 50 256746,66 218800 142000 100
100 408453,33 418300 137400 100

Tabela A.31 Número de avaliações da função (FEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 11375,6 10640 10720 100

f26 50 16390 15700 15800 100
100 27612 28700 13400 100

Tabela A.32 Número de avaliações da função (FEP)
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A.2.3 Algoritmo LEP

As tabelas A.33, A.34, A.35 e A.36 mostram os resultados obtidos quanto aos valores mínimos
obtidos; as tabelas A.37, A.38, A.39 e A.40 mostram as faixasdos resultados obtidos; as tabe-
las A.45, A.46, A.47 e A.48 exibem as estatísticas do número de avaliações da função objetivo
para minimização; enquanto as tabelas A.41, A.42, A.43 e A.44 exibem os resultados quanto
ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores limite flim, definidos segundo
a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos mínimos
locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o
algoritmo LEP, comβ = 0,8.

m(0) ȳ σy md(y)
20 78,4822 7,7252 79,0620

f1 50 72,8104 6,8889 74,0547
100 70,5875 5,2569 70,7249
20 13178,4324 23144,4183 599,2632

f2 50 349,8094 187,7557 254,3864
100 190,8946 57,4286 172,0374
20 19250,0453 2092,7945 19374,5415

f3 50 17385,6093 1571,1859 17571,9795
100 15413,9055 1418,3857 15873,3713
20 4,5793 0,2437 4,6659

f4 50 4,3427 0,2230 4,3944
100 4,1455 0,2667 4,1940
20 7918,9705 1096,2267 7940,2351

f5 50 6839,4689 781,5602 6883,7885
100 6217,1877 574,1143 6265,2128
20 22,3341 0,3691 22,3275

f6 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 mínimos (LEP)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -71815,7862 68754,6341 -31351,5496

f8 50 -151471,5699 168510,3818 -32212,2313
100 -60795,0904 48297,4677 -33337,3542
20 351,1672 17,3937 356,3454

f9 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

f12 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 mínimos (LEP)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 1,0004 0,0023 0,9994

f14 50 1,0003 0,0017 0,9996
100 1,0016 0,0029 1,0006
20 0,0009 2,21E-5 0,0009

f15 50 0,0009 3,80E-5 0,0009
100 0,0009 3,76E-5 0,0009
20 -1,0259 0,0030 -1,0251

f16 50 -1,0242 0,0024 -1,0232
100 -1,0252 0,0020 -1,0253
20 0,3990 0,0006 0,3990

f17 50 0,3989 0,0005 0,3989
100 0,3987 0,0004 0,3987
20 3,0053 0,0024 3,0060

f18 50 3,0050 0,0020 3,0056
100 3,0058 0,0025 3,0067
20 -3,8209 0,0136 -3,8131

f19 50 -3,8256 0,0132 -3,8258
100 -3,8245 0,0148 -3,8214
20 -2,9094 0,0965 -2,9320

f20 50 -3,0029 0,0608 -2,9975
100 -3,0322 0,0492 -3,0149
20 -9,6750 0,1193 -9,6253

f21 50 -9,7318 0,1367 -9,7041
100 -9,7150 0,1456 -9,6423
20 -9,7398 0,1409 -9,6950

f22 50 -9,7822 0,2095 -9,6883
100 -9,8287 0,1955 -9,7817
20 -9,8246 0,1924 -9,7359

f23 50 -9,8203 0,1896 -9,7515
100 -9,7973 0,1987 -9,7680

Tabela A.35 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (LEP)

m(0) ȳ σy md(y)
20 683,2845 21,9196 689,9792

f26 50 677,2446 24,2793 682,6243
100 683,7082 20,5954 691,0176

Tabela A.36 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (LEP)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 78,4822 48,1921 101,6835
f1 50 72,8104 34,1126 90,7492

100 70,5875 47,4118 81,0999
20 13178,4324 108,9044 338956,4322

f2 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

f4 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

f6 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 mínimos encontrados (LEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -71815,7862 -485132,3496 -12824,0353
f8 50 -151471,5699 -1187267,6075 -13148,2291

100 -60795,0904 -395285,1877 -12670,8168
20 351,1672 281,9848 388,8261

f9 50 338,0304 289,0484 379,5238
100 327,2967 275,8434 356,8972
20 7,4735 6,7881 8,0857

f10 50 7,2774 6,7379 7,8393
100 7,0457 6,2090 7,4388
20 0,9870 0,9052 1,0238

f11 50 0,9729 0,8749 1,0102
100 0,9587 0,8642 0,9995
20 4,8050 3,0572 6,4811

f12 50 4,1875 2,9193 4,9992
100 3,7297 1,9750 4,4548
20 18,0250 8,7317 25,2193

f13 50 16,4714 11,3870 21,6393
100 15,4826 11,5912 19,5646

Tabela A.38 Faixa dos valores mínimos encontrados (LEP)
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m(0) ȳ 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

f15 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

f18 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

f20 50 -3,0029 -3,2551 -2,8668
100 -3,0322 -3,1511 -2,9328
20 -9,6750 -10,0563 -9,5093

f21 50 -9,7318 -10,1415 -9,5083
100 -9,7150 -10,1117 -9,5017
20 -9,7398 -10,2000 -9,5133

f22 50 -9,7822 -10,2669 -9,5090
100 -9,8287 -10,3396 -9,5038
20 -9,8246 -10,4509 -9,5483

f23 50 -9,8203 -10,4060 -9,5104
100 -9,7973 -10,4589 -9,5182

Tabela A.39 Faixa dos valores mínimos encontrados (LEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 683,2845 560,9580 715,8059
f26 50 677,2446 591,3238 715,8492

100 683,7082 585,6153 715,2096

Tabela A.40 Faixa dos valores mínimos encontrados (LEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 50000 50000 50000 0

f1 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f2 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

f4 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f5 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f6 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f7 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0

Tabela A.41 Número de iterações para minimização (LEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 12,6 11 3 100

f8 50 6,03 6 7 100
100 4,2 3 3 100
20 50000 50000 50000 0

f9 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.42 Número de iterações para minimização (LEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 87,23 52,5 55 100

f14 50 41,83 35,5 45 100
100 28,23 28,5 16 100
20 18239,86 14293 50000 90

f15 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

f18 50 654 492 852 100
100 593,86 454,5 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

f20 50 49907,16 50000 50000 3,33
100 50000 50000 50000 0
20 12419,43 10721,5 10910 100

f21 50 5668,48 4950,5 7298 100
100 3381,63 3006 2967 100
20 6018,36 4646 11615 100

f22 50 2825,76 2786,5 3009 100
100 1667,86 1400,5 1075 100
20 5206,16 4052,5 7874 100

f23 50 3029,19 2717,5 969 100
100 1309,73 1168,5 3417 100

Tabela A.43 Número de iterações para minimização (LEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 412,08 369 267 100

f26 50 240,79 236,5 182 100
100 183,38 179,5 211 100

Tabela A.44 Número de iterações para minimização (LEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 2000000 2000000 2000000 0

f1 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f3 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f4 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f5 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f6 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f7 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0

Tabela A.45 Número de avaliações da função (LEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 504 440 120 100

f8 50 603,33 600 700 100
100 840 600 600 100
20 2000000 2000000 2000000 0

f9 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f10 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f11 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f12 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0

Tabela A.46 Número de avaliações da função (LEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
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

f15 50 676193 532450 539300 100
100 765306,66 652800 58200 100
20 2489,33 2340 920 100

f16 50 3443,33 3350 1400 100
100 5146,66 4700 5000 100
20 5869,33 5620 2680 100

f17 50 7193 7000 5400 100
100 9326,66 9600 2600 100
20 70441,33 70160 41880 100

f18 50 65400 49200 85200 100
100 118773,33 90900 10200 100
20 26605,33 19680 71880 100

f19 50 24516 18500 100 100
100 35246,66 21200 16400 100
20 2000000 2000000 2000000 0

f20 50 4990716,66 5000000 5000000 3,33
100 10000000 10000000 10000000 0
20 496777,33 428860 436400 100

f21 50 566848 495050 729800 100
100 676326,66 601200 593400 100
20 240734,66 185840 464600 100

f22 50 282576,66 278650 300900 100
100 333573,33 280100 215000 100
20 208246,66 162100 314960 100

f23 50 302919 271750 96900 100
100 261946,66 233700 683400 100

Tabela A.47 Número de avaliações da função (LEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 16483,2 14760 10680 100

f26 50 24079 23650 18200 100
100 36676 35900 42200 100

Tabela A.48 Número de avaliações da função (LEP)
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A.2.4 Algoritmo SPMEP

As tabelas A.49, A.50, A.51 e A.52 mostram os resultados obtidos quanto aos valores mínimos
obtidos; as tabelas A.53, A.54, A.55 e A.56 mostram as faixasdos resultados obtidos; as tabe-
las A.61, A.62, A.63 e A.64 exibem as estatísticas do número de avaliações da função objetivo
para minimização; enquanto as tabelas A.57, A.58, A.59 e A.60 exibem os resultados quanto
ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores limite flim, definidos segundo
a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos mínimos
locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o
algoritmo SPMEP, comα = 3/2.

m(0) ȳ σy md(y)
20 40,2018 41,9471 17,0400

f1 50 3,9365 4,4740 1,3486
100 1,4205 1,4545 0,7918
20 0,4587 0,2734 0,3827

f2 50 0,1699 0,1071 0,1528
100 0,1123 0,0795 0,0802
20 1583,1419 1784,8646 425,8885

f3 50 461,7035 544,7898 128,7501
100 158,0057 173,6789 46,1962
20 4,7511 3,6420 2,8946

f4 50 1,8107 1,6114 0,8907
100 1,2222 0,8083 1,0236
20 31,5558 3,3890 29,5623

f5 50 29,2511 0,3263 29,0429
100 29,0241 0,1098 28,9928
20 0,9345 0,1221 1

f6 50 0,8468 0,2552 1
100 0,6782 0,4289 1
20 0,0026 0,0039 1,50E-5

f7 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 mínimos (SPMEP)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -9220,9110 799,5028 -9089,4230

f8 50 -10200,6806 549,2788 -10185,0588
100 -10449,4176 683,3381 -10128,5840
20 1,8655 1,4539 1,5251

f9 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 mínimos (SPMEP)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 1,0017 0,0035 1,0009

f14 50 1,0004 0,0027 0,9989
100 1,0003 0,0022 0,9991
20 0,0009 4,77E-5 0,0009

f15 50 0,0008 7,99E-5 0,0009
100 0,0008 9,46E-5 0,0008
20 -1,0259 0,0027 -1,0254

f16 50 -1,0263 0,0026 -1,0274
100 -1,0262 0,0024 -1,0260
20 0,3990 0,0004 0,3989

f17 50 0,3989 0,0005 0,3987
100 0,3989 0,0004 0,3989
20 3,0046 0,0030 3,0050

f18 50 3,0045 0,0022 3,0048
100 3,0046 0,0026 3,0049
20 -3,8258 0,0156 -3,8239

f19 50 -3,8258 0,0148 -3,8255
100 -3,8207 0,0139 -3,8183
20 -3,2321 0,0164 -3,2252

f20 50 -3,2249 0,0155 -3,2190
100 -3,2277 0,0183 -3,2202
20 -9,5198 0,1928 -9,5391

f21 50 -9,7125 0,1244 -9,7112
100 -9,6901 0,1375 -9,6847
20 -9,7355 0,1809 -9,6808

f22 50 -9,8411 0,1860 -9,8246
100 -9,8206 0,1446 -9,8258
20 -9,8002 0,1858 -9,7461

f23 50 -9,8515 0,1907 -9,8586
100 -9,8138 0,1707 -9,7495

Tabela A.51 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (SPMEP)

m(0) ȳ σy md(y)
20 685,5533 23,7413 700,1099

f26 50 686,7939 20,2551 696,2014
100 685,5913 20,6976 694,0414

Tabela A.52 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (SPMEP)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 40,2018 0,0043 365,7526
f1 50 3,9365 0,0099 50,0118

100 1,4205 0,0055 11,4338
20 0,4587 0,0344 1,4967

f2 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

f4 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

f6 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 mínimos encontrados (SPMEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -9220,9110 -11962,7219 -7903,2903
f8 50 -10200,6806 -11901,2548 -9165,6408

100 -10449,4176 -12227,3043 -8889,7099
20 1,8655 0,0002 8,2115

f9 50 0,9626 0,0001 4,0257
100 0,4429 0,0001 1,6816
20 1,1333 0,0161 4,5029

f10 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

f12 50 1,6400 1,3607 2,0155
100 1,6215 1,0957 1,8624
20 1128,2965 2,9089 32978,0353

f13 50 3,0248 2,8923 4,0015
100 3,0219 2,9001 3,2275

Tabela A.54 Faixa dos valores mínimos encontrados (SPMEP)
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m(0) ȳ 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

f15 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

f18 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

f20 50 -3,2249 -3,2660 -3,2029
100 -3,2277 -3,2899 -3,2004
20 -9,5198 -10,0856 -8,7841

f21 50 -9,7125 -10,0025 -9,3412
100 -9,6901 -10,0484 -9,4855
20 -9,7355 -10,2288 -9,3859

f22 50 -9,8411 -10,3183 -9,5411
100 -9,8206 -10,1400 -9,5128
20 -9,8002 -10,1738 -9,2190

f23 50 -9,8515 -10,3332 -9,5140
100 -9,8138 -10,2544 -9,5420

Tabela A.55 Faixa dos valores mínimos encontrados (SPMEP)

m(0) ȳ ymin ymax

20 685,5533 579,7882 715,2444
f26 50 686,7939 605,6463 715,3412

100 685,5913 580,8417 715,6905

Tabela A.56 Faixa dos valores mínimos encontrados (SPMEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 50000 50000 50000 0

f1 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f2 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

f4 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f5 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f6 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 Número de iterações para minimização (SPMEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 50000 50000 50000 0

f8 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 48333,4 50000 50000 3,33

f9 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 Número de iterações para minimização (SPMEP)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 304,8 317 328 100

f14 50 207,9 187 38 100
100 137,8 131,5 65 100
20 1303,73 935,5 1440 100

f15 50 594,63 465,5 395 100
100 487,53 411,5 706 100
20 52,66 39 20 100

f16 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

f18 50 370,43 309 425 100
100 109,73 93 2 100
20 39,7 35,5 34 100

f19 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

f21 50 15888,2 17790,5 7513 96,66
100 14325,36 12391,5 24957 96,66
20 19669,26 16622 50000 86,66

f22 50 13338,33 9327 1006 100
100 5433,86 3850,5 1308 100
20 15162,73 10067,5 31555 96,66

f23 50 7603,33 5215,5 17757 100
100 4726 3538,5 7381 100

Tabela A.59 Número de iterações para minimização (SPMEP)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 211,26 192 263 100

f26 50 123,25 108,5 148 100
100 78,47 75 54 100

Tabela A.60 Número de iterações para minimização (SPMEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 2000000 2000000 2000000 0

f1 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f2 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f3 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f4 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f5 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f6 50 5000000 5000000 5000000 0
100 9333360 10000000 10000000 6,66
20 533392 80 80 73,33

f7 50 166860 200 200 96,66
100 400 400 400 100

Tabela A.61 Número de avaliações da função (SPMEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 2000000 2000000 2000000 0

f8 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 1933336 2000000 2000000 3,33

f9 50 4833340 5000000 5000000 3,33
100 8666720 10000000 10000000 13,33
20 2000000 2000000 2000000 0

f10 50 5000000 5000000 5000000 0
100 9666680 10000000 10000000 3,33
20 2000000 2000000 2000000 0

f11 50 5000000 5000000 5000000 0
100 9666680 10000000 10000000 3,33
20 2000000 2000000 2000000 0

f12 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0
20 2000000 2000000 2000000 0

f13 50 5000000 5000000 5000000 0
100 10000000 10000000 10000000 0

Tabela A.62 Número de avaliações da função (SPMEP)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 12192 12680 13120 100

f14 50 20790 18700 3800 100
100 27560 26300 13000 100
20 52149,33 37420 57600 100

f15 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

f18 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

f23 50 760333,33 521550 1775700 100
100 945200 707700 1476200 100

Tabela A.63 Número de avaliações da função (SPMEP)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 8450,4 7680 10520 100

f26 50 12325 10850 14800 100
100 15694 15000 10800 100

Tabela A.64 Número de avaliações da função (SPMEP)
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A.2.5 Algoritmo PSO

As tabelas A.65, A.66, A.67 e A.68 mostram os resultados obtidos quanto aos valores mínimos
obtidos; as tabelas A.69, A.70, A.71 e A.72 mostram as faixasdos resultados obtidos; as tabe-
las A.77, A.78, A.79 e A.80 exibem as estatísticas do número de avaliações da função objetivo
para minimização; enquanto as tabelas A.73, A.74, A.75 e A.76 exibem os resultados quanto
ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores limite flim, definidos segundo
a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos mínimos
locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o
algoritmo PSO.

m(0) ȳ σy md(y)
20 4800,5886 1159,2403 4884,2539

f1 50 2542,3720 926,2590 2217,9781
100 1585,4484 571,9671 1428,3820
20 32,1989 5,9909 31,7894

f2 50 24,5347 5,1144 22,8713
100 20,0254 3,8711 19,9038
20 1228339,8446 432918,2463 1092038,5264

f3 50 791364,4626 407829,1950 667350,0975
100 360430,1678 183569,9165 273563,0512
20 23,0032 3,0581 23,0347

f4 50 20,0656 3,7964 18,9517
100 15,8389 2,8472 15,6891
20 277,0581 72,2573 277,1713

f5 50 143,2292 33,5102 141,4566
100 129,9445 50,2110 119,6252
20 27,5742 1,6751 29

f6 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 mínimos (PSO)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -17008,5966 3097,8216 -15695,8164

f8 50 -16949,4957 3368,2168 -15068,7966
100 -15931,7941 2398,2516 -15039,6060
20 167,4201 19,3534 161,2381

f9 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 mínimos (PSO)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 1,0010 0,0026 0,9996

f14 50 1,0006 0,0028 0,9988
100 0,9999 0,0021 0,9986
20 0,0021 0,0016 0,0010

f15 50 0,0056 0,0074 0,0017
100 0,0024 0,0017 0,0017
20 -1,0251 0,0033 -1,0243

f16 50 -1,0255 0,0028 -1,0245
100 -1,0256 0,0028 -1,0261
20 0,3988 0,0005 0,3988

f17 50 0,3989 0,0005 0,3990
100 0,3989 0,0005 0,3989
20 3,0048 0,0022 3,0043

f18 50 3,0043 0,0025 3,0037
100 3,0051 0,0024 3,0058
20 -3,8274 0,0149 -3,8276

f19 50 -3,8254 0,0158 -3,8222
100 -3,8258 0,0136 -3,8302
20 -3,2122 0,0131 -3,2011

f20 50 -3,2169 0,0195 -3,2022
100 -3,2151 0,0196 -3,2010
20 -8,6186 1,7391 -9,6303

f21 50 -8,6305 1,8283 -9,6709
100 -8,4603 1,8967 -9,6373
20 -8,6020 1,8185 -9,6293

f22 50 -9,1287 1,2324 -9,7488
100 -9,6583 0,3574 -9,7707
20 -8,2623 2,4865 -9,8484

f23 50 -9,2195 1,0361 -9,6722
100 -9,3426 0,9870 -9,7957

Tabela A.67 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (PSO)

m(0) ȳ σy md(y)
20 3,33E49 4,44E49 715,6325

f26 50 1,33E49 2,31E49 691,0728
100 682,0361 22,1945 684,7302

Tabela A.68 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (PSO)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 4800,5886 2554,5494 8086,6544
f1 50 2542,3720 991,4660 7795,8265

100 1585,4484 383,6730 4899,9604
20 32,1989 17,2155 48,0208

f2 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

f5 50 143,2292 71,0037 243,7155
100 129,9445 42,5821 298,1300
20 27,5742 23,0000 30

f6 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 mínimos encontrados (PSO)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -17008,5966 -33176,7653 -12630,5209
f8 50 -16949,4957 -26896,0908 -12886,0035

100 -15931,7941 -24937,7130 -12626,0250
20 167,4201 131,3831 217,1409

f9 50 130,1778 86,4192 187,7726
100 116,3684 65,8134 174,0348
20 13,1784 10,8981 17,1883

f10 50 11,5211 8,2275 20,0000
100 10,9572 5,9293 20,9917
20 57,4452 20,1093 101,3341

f11 50 23,1885 5,9935 48,4868
100 18,1383 7,8028 74,7079
20 39203,2194 22,9478 201925,3503

f12 50 2659,7743 3,5878 53321,9066
100 3258,2922 4,2748 71345,7953
20 1978299,0819 70540,5400 11928473,5709

f13 50 334034,2819 184,4659 1572972,9078
100 146883,3263 14,3334 838219,4235

Tabela A.70 Faixa dos valores mínimos encontrados (PSO)
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m(0) ȳ 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

f15 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

f18 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

f20 50 -3,2169 -3,2909 -3,2000
100 -3,2151 -3,2892 -3,2000
20 -8,6186 -10,0861 -2,6304

f21 50 -8,6305 -10,0554 -2,6304
100 -8,4603 -9,9920 -2,6304
20 -8,6020 -10,0356 -2,7519

f22 50 -9,1287 -10,3147 -2,7658
100 -9,6583 -10,2971 -5,1288
20 -8,2623 -10,3279 -1,8594

f23 50 -9,2195 -10,2973 -1,8594
100 -9,3426 -10,4544 -2,8711

Tabela A.71 Faixa dos valores mínimos encontrados (PSO)

m(0) ȳ ymin ymax

20 3,33E49 660,5888 1E50
f26 50 1,33E49 589,3605 1E50

100 682,0361 623,5146 713,6958

Tabela A.72 Faixa dos valores mínimos encontrados (PSO)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 50000 50000 50000 0

f1 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f2 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

f4 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f5 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f6 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0

f7 50 50000 50000 50000 0
100 48355,86 50000 50000 3,33

Tabela A.73 Número de iterações para minimização (PSO)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 10,23 10 10 100

f8 50 7,6 7,5 8 100
100 6,93 6 6 100
20 50000 50000 50000 0

f9 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.74 Número de iterações para minimização (PSO)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 1753,2 1506,5 2087 100

f14 50 898,9 895 3 100
100 833,2 572 1959 100
20 36325,5 50000 50000 30

f15 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

f18 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

f20 50 317,46 197 392 100
100 268 300 182 100
20 10667,8 810 50000 80

f21 50 9196,86 1076 50000 83,33
100 12304,3 903 50000 76,66
20 8735,3 406 50000 83,33

f22 50 7386,3 964 50000 86,66
100 2045,13 248,5 1198 96,66
20 13695,96 647 50000 73,33

f23 50 5741,36 852,5 50000 90
100 5548,9 441 50000 90

Tabela A.75 Número de iterações para minimização (PSO)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 17052,7 718,5 50000 66,66

f26 50 7162,4 243,5 50000 86,66
100 287,53 207,5 208 100

Tabela A.76 Número de iterações para minimização (PSO)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 1000000 1000000 1000000 0

f1 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f2 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f3 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f4 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f5 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f6 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f7 50 2500000 2500000 2500000 0
100 4835586,66 5000000 5000000 3,33

Tabela A.77 Número de avaliações da função (PSO)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 204,66 200 200 100

f8 50 380 375 400 100
100 693,33 600 600 100
20 1000000 1000000 1000000 0

f9 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f10 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f11 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f12 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0

f13 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0

Tabela A.78 Número de avaliações da função (PSO)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 35064 30130 41740 100

f14 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

f18 50 5026,66 2750 1350 100
100 12990 6050 800 100
20 453,33 300 20 100

f19 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

f21 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

f23 50 287068,33 42625 2500000 90
100 554890 44100 5000000 90

Tabela A.79 Número de avaliações da função (PSO)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 341054 14370 1000000 66,66

f26 50 358120 12175 2500000 86,66
100 28753,33 20750 20800 100

Tabela A.80 Número de avaliações da função (PSO)
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A.2.6 Método Dialético Canônico com Passos Variáveis

As tabelas A.81, A.82, A.83 e A.84 mostram os resultados obtidos quanto aos valores mínimos
obtidos; as tabelas A.85, A.86, A.87 e A.88 mostram as faixasdos resultados obtidos; as tabe-
las A.93, A.94, A.95 e A.96 exibem as estatísticas do número de avaliações da função objetivo
para minimização; enquanto as tabelas A.89, A.90, A.91 e A.92 exibem os resultados quanto
ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores limite flim, definidos segundo
a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade, multimodais de alta dimensio-
nalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e poucos mínimos
locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo, respectivamente, usando o
método dialético canônico com passos variáveis (ODM-CAN-V).

m(0) ȳ σy md(y)
20 0,0008 8,90E-5 0,0009

f1 50 0,0008 9,91E-5 0,0009
100 0,0009 7,66E-5 0,0009
20 0,0035 0,0045 0,0009

f2 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

f4 50 0,0009 5,99E-5 0,0009
100 0,0009 5,95E-5 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009

f5 50 0,0008 0,0001 0,0009
100 0,0008 0,0001 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009

f6 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 mínimos (ODM-CAN-V)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -14022,7736 1609,6865 -13037,2672

f8 50 -14037,2307 1214,0145 -13493,6480
100 -14109,6964 1329,1921 -13381,3191
20 0,0010 0,0002 0,0009

f9 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 mínimos (ODM-CAN-V)



236 APÊNDICE A RESULTADOS DE MINIMIZAÇÃO DE FUNÇÕES DE TESTE

m(0) ȳ σy md(y)
20 2,9443 1,7192 1,9920

f14 50 1,6663 0,9787 1,0086
100 1,0834 0,1532 1,0070
20 0,0022 0,0015 0,0011

f15 50 0,0013 0,0003 0,0011
100 0,0011 0,0002 0,0010
20 -1,0234 0,0032 -1,0213

f16 50 -1,0247 0,0029 -1,0241
100 -1,0255 0,0034 -1,0257
20 0,3995 0,0004 0,3998

f17 50 0,3995 0,0004 0,3998
100 0,3995 0,0004 0,3998
20 3,0079 0,0021 3,0092

f18 50 3,0082 0,0017 3,0092
100 3,0081 0,0017 3,0090
20 -3,8045 0,0220 -3,8067

f19 50 -3,8170 0,0139 -3,8128
100 -3,8186 0,0154 -3,8117
20 -3,2093 0,0218 -3,2056

f20 50 -3,2099 0,0128 -3,2014
100 -3,2101 0,0128 -3,2018
20 -8,0142 2,4765 -9,5289

f21 50 -8,7163 1,5823 -9,5485
100 -8,9975 1,1460 -9,5369
20 -8,1916 2,3873 -9,5508

f22 50 -8,5634 1,8552 -9,5312
100 -8,8957 1,3485 -9,5489
20 -9,7220 0,2248 -9,5892

f23 50 -9,6631 0,2742 -9,5866
100 -9,6598 0,2675 -9,5930

Tabela A.83 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-CAN-V)

m(0) ȳ σy md(y)
20 867,4929 83,7013 910,3974

f26 50 801,7279 111,7175 799,0266
100 765,6315 106,3743 710,6659

Tabela A.84 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-CAN-V)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 0,0008 1,68E-6 0,0009
f1 50 0,0008 1,84E-5 0,0009

100 0,0009 0,0003 0,0009
20 0,0035 0,0003 0,0870

f2 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

f5 50 0,0008 7,56E-5 0,0009
100 0,0008 8,45E-6 0,0009
20 0,0008 0,0002 0,0009

f6 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 mínimos encontrados (ODM-CAN-V)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -14022,7736 -23862,3006 -11647,6325
f8 50 -14037,2307 -20631,0086 -12503,9056

100 -14109,6964 -20942,7113 -12508,9776
20 0,0010 1,65E-5 0,0085

f9 50 0,0010 4,07E-7 0,0213
100 0,0008 1,66E-6 0,0009
20 0,0014 0,0005 0,0156

f10 50 0,0010 9,68E-6 0,0095
100 0,0009 4,33E-5 0,0009
20 0,0008 7,13E-5 0,0009

f11 50 0,0008 6,76E-6 0,0009
100 0,0009 2,48E-5 0,0009
20 0,0008 8,78E-5 0,0009

f12 50 0,0008 0,0001 0,0009
100 0,0009 0,0002 0,0009
20 0,0008 0,0001 0,0009

f13 50 0,0008 0,0001 0,0009
100 0,0012 1,61E-5 0,0145

Tabela A.86 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-CAN-V)
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m(0) ȳ 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

f18 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

f20 50 -3,2099 -3,2743 -3,1839
100 -3,2101 -3,2948 -3,1993
20 -8,0142 -10,1041 -2,6304

f21 50 -8,7163 -10,1497 -2,6304
100 -8,9975 -10,1519 -2,6304
20 -8,1916 -10,4021 -2,7658

f22 50 -8,5634 -10,4011 -2,7658
100 -8,8957 -10,2850 -2,7658
20 -9,7220 -10,5334 -9,5002

f23 50 -9,6631 -10,5336 -2,8066
100 -9,6598 -10,5301 -2,8066

Tabela A.87 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-CAN-V)

m(0) ȳ ymin ymax

20 867,4929 641,4760 962,3323
f26 50 801,7279 569,9940 962,3323

100 765,6315 591,5393 962,3324

Tabela A.88 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-CAN-V)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
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

f2 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

f4 50 85,58 11 11 100
100 121,54 6 6 100
20 8626,93 7863,5 8476 100

f5 50 9615,09 9046 10916 100
100 10768,5 10163 2290 100
20 616,29 21 21 100

f6 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 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-V)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 992,97 2,5 1 99

f8 50 1,37 1 1 100
100 1,04 1 1 100
20 3069,23 20 20 96

f9 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

f13 50 2973,46 2275,5 3333 100
100 5829,11 2715,5 50000 97

Tabela A.90 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-V)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 32502,17 50000 50000 35

f14 50 13001,97 3 3 74
100 1501,51 2 2 97
20 33950,69 50000 50000 35

f15 50 32035,86 50000 50000 38
100 29825,92 50000 50000 43
20 6,11 6 8 100

f16 50 2,03 2 2 100
100 1,09 1 1 100
20 9,23 9 10 100

f17 50 3,54 4 4 100
100 1,94 2 2 100
20 10,2 11 11 100

f18 50 3,93 4 4 100
100 1,97 2 2 100
20 1004,54 4 4 98

f19 50 1,5 1 1 100
100 1 1 1 100
20 9505,69 6 6 81

f20 50 3003,45 3 2 94
100 501,82 1 1 99
20 12469,88 418 50000 77

f21 50 7946,05 133 4 87
100 5729,55 2 2 91
20 13389,89 574,5 9 78

f22 50 9955,59 175,5 4 84
100 6542,99 2 2 89
20 6662,72 2411 9 100

f23 50 4411,01 160 4 99
100 3255,49 2 2 99

Tabela A.91 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-V)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 42670,36 50000 50000 15

f26 50 27678,05 50000 50000 45
100 19000,65 1 1 62

Tabela A.92 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-V)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
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

f4 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

f6 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 Número de avaliações da função (ODM-CAN-V)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 3617,12 50 20 99

f8 50 68,5 50 50 100
100 104 100 100 100
20 6608,98 400 400 96

f9 50 1990,44 400 400 99
100 406 400 400 100
20 13609,44 500 500 88

f10 50 3419,5 500 500 98
100 555 600 600 100
20 637,52 420 420 100

f11 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 Número de avaliações da função (ODM-CAN-V)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 71945,4 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 50 101,5 100 100 100
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

f18 50 196,5 200 200 100
100 197 200 200 100
20 2130,8 80 80 98

f19 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

f21 50 18570,98 5066 200 87
100 16265,02 200 200 91
20 27875,62 2949 180 78

f22 50 22819,1 5151 200 84
100 16547,34 200 200 89
20 14578,16 6622 180 100

f23 50 11412,98 5120 200 99
100 10166,46 200 200 99

Tabela A.95 Número de avaliações da função (ODM-CAN-V)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 86921,66 101800 101800 15

f26 50 58186,66 104800 104800 45
100 41789 100 100 62

Tabela A.96 Número de avaliações da função (ODM-CAN-V)
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A.2.7 Método Dialético com Máxima Entropia e Passos Variáveis

As tabelas A.97, A.98, A.99 e A.100 mostram os resultados obtidos quanto aos valores míni-
mos obtidos; as tabelas A.101, A.102, A.103 e A.104 mostram as faixas dos resultados obtidos;
as tabelas A.109, A.110, A.111 e A.112 exibem as estatísticas do número de avaliações da fun-
ção objetivo para minimização; enquanto as tabelas A.105, A.106, A.107 e A.108 exibem os
resultados quanto ao número de iterações dispendidas até sealcançar os valores limiteflim,
definidos segundo a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade, multimodais
de alta dimensionalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensionalidade e
poucos mínimos locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo, respec-
tivamente, usando o método dialético baseado no Princípio da Máxima Entropia com passos
variáveis (ODM-PME-V).

m(0) ȳ σy md(y)
20 0,0006 0,0003 0,0007

f1 50 0,0004 0,0002 0,0004
100 0,0004 0,0003 0,0004
20 0,0170 0,0157 0,0100

f2 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

f4 50 0,0009 0,0002 0,0008
100 0,0009 0,0002 0,0008
20 0,0333 0,0515 0,0008

f5 50 0,3531 0,5918 0,0049
100 0,0891 0,1145 0,0068
20 0,0006 0,0002 0,0007

f6 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0003 0,0003 0,0001

f7 50 0,0004 0,0002 0,0005
100 0,0007 0,0001 0,0007

Tabela A.97 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-PME-V)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -14174,4209 1765,8502 -13212,0134

f8 50 -13787,2807 999,8902 -13340,1375
100 -13765,5399 1139,1479 -13078,3738
20 0,0007 0,0003 0,0009

f9 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 mínimos (ODM-PME-V)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 4,6508 2,8614 3,9682

f14 50 3,1008 1,6415 2,9821
100 2,2481 0,9619 1,9920
20 0,0031 0,0023 0,0016

f15 50 0,0032 0,0031 0,0015
100 0,0015 0,00078 0,0010
20 -1,0258 0,0032 -1,0250

f16 50 -1,0253 0,0028 -1,0253
100 -1,0243 0,0028 -1,0233
20 0,3990 0,0005 0,3990

f17 50 0,3991 0,0004 0,3993
100 0,3993 0,0004 0,3995
20 3,8154 1,5721 3,0051

f18 50 3,0047 0,0026 3,0043
100 3,0050 0,0026 3,0053
20 -3,7800 0,0606 -3,8080

f19 50 -3,8191 0,0132 -3,8137
100 -3,8225 0,0150 -3,8189
20 -3,1550 0,0928 -3,2051

f20 50 -3,2067 0,0331 -3,2079
100 -3,2154 0,0178 -3,2067
20 -9,8180 0,1716 -9,7787

f21 50 -9,8155 0,1900 -9,7673
100 -9,7879 0,2005 -9,7244
20 -9,9142 0,2559 -9,8433

f22 50 -9,8217 0,2066 -9,7846
100 -9,7806 0,2091 -9,7026
20 -9,4362 0,9684 -9,9021

f23 50 -9,4342 0,8408 -9,7652
100 -9,6863 0,3843 -9,6941

Tabela A.99 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-PME-V)

m(0) ȳ σy md(y)
20 878,3669 91,7582 936,4728

f26 50 816,2446 116,2557 825,4084
100 786,1422 114,5629 713,9279

Tabela A.100 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-PME-V)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 0,0006 1,06E-6 0,0009
f1 50 0,0004 9,14E-7 0,0009

100 0,0004 3,36E-7 0,0009
20 0,0170 5,12E-5 0,0561

f2 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

f5 50 0,3531 2,66E-6 28,7036
100 0,0891 2,03E-5 0,9832
20 0,0006 4,84E-6 0,0009

f6 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 mínimos encontrados (ODM-PME-V)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -14174,4209 -65947,6391 -10673,6594
f8 50 -13787,2807 -17766,2372 -11787,9309

100 -13765,5399 -18180,0563 -12506,2042
20 0,0007 3,53E-6 0,0016

f9 50 0,0008 9,97E-7 0,0014
100 0,0007 9,68E-6 0,0014
20 0,0011 0,0003 0,0130

f10 50 0,0009 0,0001 0,0078
100 0,0010 0,0001 0,0076
20 0,0005 1,73E-6 0,0009

f11 50 0,0006 6,73E-7 0,0009
100 0,0006 1,28E-6 0,0009
20 0,0006 6,25E-6 0,0009

f12 50 0,0006 5,37E-6 0,0009
100 0,0006 3,04E-6 0,0009
20 0,0006 1,65E-6 0,0009

f13 50 0,0006 3,63E-6 0,0009
100 0,0006 1,95E-6 0,0009

Tabela A.102 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-PME-V)
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m(0) ȳ 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

f18 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

f20 50 -3,2067 -3,2899 -3,0194
100 -3,2154 -3,3079 -3,1745
20 -9,8180 -10,1529 -9,5000

f21 50 -9,8155 -10,1531 -9,5003
100 -9,7879 -10,1530 -9,5010
20 -9,9142 -10,4021 -9,5091

f22 50 -9,8217 -10,3881 -9,5015
100 -9,7806 -10,4023 -9,5009
20 -9,4362 -10,5167 -2,4220

f23 50 -9,4342 -10,5354 -2,4273
100 -9,6863 -10,5352 -2,4273

Tabela A.103 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-PME-V)

m(0) ȳ ymin ymax

20 878,3669 585,9763 1001,1928
f26 50 816,2446 620,7964 981,2394

100 786,1422 630,4399 987,8290

Tabela A.104 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-PME-V)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
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

f2 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

f4 50 6822,45 3 3 95
100 5200,19 2 2 98
20 31902,92 39584 50000 59

f5 50 38792,79 50000 50000 37
100 40448,62 50000 50000 32
20 9134,19 6206 2 100

f6 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 Número de iterações para minimização (ODM-PME-V)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 516,25 3 1 99

f8 50 501,57 1 1 99
100 1,05 1 1 100
20 20533,91 11806 50000 79

f9 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

f13 50 3971,54 2508 1309 100
100 3705,28 1707,5 506 100

Tabela A.106 Número de iterações para minimização (ODM-PME-V)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 38019,13 50000 50000 24

f14 50 36011,24 50000 50000 28
100 34005,45 50000 50000 32
20 43249,71 50000 50000 18

f15 50 39931,71 50000 50000 24
100 32561,83 50000 50000 39
20 491,41 1 1 100

f16 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 338,77 1 1 100

f17 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 1552,06 4 4 97

f18 50 1,08 1 1 100
100 1 1 1 100
20 11500,8 1 1 77

f19 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 19012,71 1 1 62

f20 50 18500,64 1 1 63
100 7000,92 1 1 86
20 1735,69 101 1 100

f21 50 2656,8 201,5 1 100
100 2726,55 1 1 100
20 2124,12 101,5 1 100

f22 50 1816,81 1 1 100
100 1121,98 1 1 100
20 8564,95 751 1 93

f23 50 6122,87 1 1 94
100 3838,96 1 1 98

Tabela A.107 Número de iterações para minimização (ODM-PME-V)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 43140,58 50000 50000 14

f26 50 30000,71 50000 50000 40
100 23228,29 1 1 54

Tabela A.108 Número de iterações para minimização (ODM-PME-V)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 9186,54 6508 160 100

f1 50 8527,84 7605 150 100
100 9278,84 400 200 100
20 63499,64 101800 101800 38

f2 50 58195,02 104800 104800 45
100 79243,84 109800 109800 30
20 50761,52 46521 101800 58

f3 50 49289,88 47003 104800 66
100 48328,2 20507 300 75
20 30099,22 20521 101800 89

f4 50 15744,42 150 150 95
100 14341,94 200 200 98
20 65605,84 80968 101800 59

f5 50 82385,58 104800 104800 37
100 90697,24 109800 109800 32
20 19980,36 14212 40 100

f6 50 23063,06 15414 100 98
100 26104,32 23214 200 100
20 1071,62 60 20 100

f7 50 250,62 50 50 100
100 399,1 100 100 100

Tabela A.109 Número de avaliações da função (ODM-PME-V)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 2185,56 60 20 99

f8 50 2122,5 50 50 99
100 105 100 100 100
20 42717,88 25412 101800 79

f9 50 44729,52 22612 104800 88
100 40463,76 18412 109800 94
20 8199,2 60 60 92

f10 50 5499,32 150 150 96
100 6553,34 200 200 95
20 7838,66 6012 60 100

f11 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 Número de avaliações da função (ODM-PME-V)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
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

f15 50 84220,7 104800 104800 24
100 72718,2 109800 109800 39
20 1043,48 20 20 100

f16 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 845,26 20 20 100

f17 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 3249,02 80 80 97

f18 50 54 50 50 100
100 100 100 100 100
20 23430 20 20 77

f19 50 48,5 50 50 100
100 100 100 100 100
20 38738,58 20 20 62

f20 50 38808 50 50 63
100 15464 100 100 86
20 4398,56 2002 20 100

f21 50 8070,24 5203 50 100
100 9334,88 100 100 100
20 5192,88 2003 20 100

f22 50 5534,9 50 50 100
100 5446,6 100 100 100
20 18092,36 3302 20 93

f23 50 14337,1 50 50 94
100 11171,62 100 100 98

Tabela A.111 Número de avaliações da função (ODM-PME-V)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 87875,06 101800 101800 14

f26 50 62915,5 104800 104800 40
100 51115,5 100 100 54

Tabela A.112 Número de avaliações da função (ODM-PME-V)
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A.2.8 Método Dialético Canônico com Passos Fixos

As tabelas A.113, A.114, A.115 e A.116 mostram os resultadosobtidos quanto aos valores
mínimos obtidos; as tabelas A.117, A.118, A.119 e A.120 mostram as faixas dos resultados
obtidos; as tabelas A.125, A.126, A.127 e A.128 exibem as estatísticas do número de avalia-
ções da função objetivo para minimização; enquanto as tabelas A.121, A.122, A.123 e A.124
exibem os resultados quanto ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores li-
mite flim, definidos segundo a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade,
multimodais de alta dimensionalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensi-
onalidade e poucos mínimos locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo,
respectivamente, usando o método dialético canônico com passos fixos (ODM-CAN-F).

m(0) ȳ σy md(y)
20 0,0005 0,0003 0,0006

f1 50 5,53E-5 9,15E-5 6,25E-6
100 0,0007 5,40E-5 0,0007
20 0,0235 0,0146 0,0233

f2 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

f4 50 0,0008 2,52E-5 0,0008
100 0,0003 2,26E-5 0,0003
20 0,0961 0,1229 0,0177

f5 50 0,0580 0,0679 0,0182
100 0,0525 0,0632 0,0105
20 0,0005 0,0002 0,0005

f6 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

f7 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 mínimos (ODM-CAN-F)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -13648,0752 1485,0847 -13350,8757

f8 50 -14011,6573 1220,6374 -13475,2850
100 -13722,7083 1061,2044 -13287,1638
20 0,0031 0,0030 0,0014

f9 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 mínimos (ODM-CAN-F)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 5,1110 2,9368 3,9682

f14 50 2,1468 1,1887 1,9920
100 1,0405 0,0775 0,9991
20 0,0032 0,0027 0,0016

f15 50 0,0032 0,0028 0,0014
100 0,0017 0,0009 0,0011
20 -1,0274 0,0029 -1,0285

f16 50 -1,0271 0,0028 -1,0281
100 -1,0254 0,0031 -1,0255
20 0,3988 0,0005 0,3987

f17 50 0,3987 0,0005 0,3986
100 0,3986 0,0004 0,3986
20 5,7033 4,9674 3,0038

f18 50 3,0040 0,0025 3,0038
100 3,0036 0,0023 3,0031
20 -3,7729 0,0684 -3,8102

f19 50 -3,8106 0,0203 -3,8098
100 -3,8168 0,0145 -3,8091
20 -2,9227 0,2455 -3,0384

f20 50 -3,1725 0,0687 -3,2024
100 -3,1882 0,0383 -3,2023
20 -8,3770 2,2233 -9,6364

f21 50 -8,7252 1,9503 -9,8670
100 -9,0901 1,4211 -9,8781
20 -8,6483 2,0369 -9,7332

f22 50 -8,9892 1,7425 -9,9179
100 -9,2788 1,3025 -9,9807
20 -9,9314 0,3882 -9,9976

f23 50 -9,9883 0,3533 -10,0666
100 -10,1252 0,2295 -10,1152

Tabela A.115 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-CAN-F)

m(0) ȳ σy md(y)
20 887,9872 68,0259 923,4461

f26 50 839,3678 103,3755 853,1816
100 773,6154 114,7776 710,7234

Tabela A.116 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-CAN-F)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 0,0005 9,93E-6 0,0009
f1 50 5,53E-5 4,70E-6 0,0009

100 0,0007 0,0004 0,0008
20 0,0235 0,0005 0,0703

f2 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

f4 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

f6 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 mínimos encontrados (ODM-CAN-F)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -13648,0752 -19647,7974 -8282,0201
f8 50 -14011,6573 -21233,7101 -10530,7047

100 -13722,7083 -19925,2094 -11298,7175
20 0,0031 2,41E-5 0,0203

f9 50 0,0001 2,27E-6 0,0119
100 0,0005 0,0001 0,0137
20 0,0039 0,0003 0,0185

f10 50 0,0005 3,24E-5 0,0035
100 0,0002 2,11E-6 0,0053
20 0,0005 1,98E-5 0,0009

f11 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

f12 50 0,0006 1,31E-6 0,0009
100 0,0006 5,92E-6 0,0009
20 0,0007 8,97E-6 0,0009

f13 50 0,0007 1,84E-5 0,0009
100 0,0007 4,58E-5 0,0009

Tabela A.118 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-CAN-F)
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m(0) ȳ 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

f15 50 0,0032 0,0003 0,0341
100 0,0017 0,0003 0,0275
20 -1,0274 -1,0316 -1,0207

f16 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

f18 50 3,0040 3,0000 3,0097
100 3,0036 3,0000 3,0097
20 -3,7729 -3,8576 -3,2955

f19 50 -3,8106 -3,8596 -3,6012
100 -3,8168 -3,8609 -3,8000
20 -2,9227 -3,2629 -1,0871

f20 50 -3,1725 -3,2909 -2,7411
100 -3,1882 -3,3061 -2,9362
20 -8,3770 -10,1466 -2,1351

f21 50 -8,7252 -10,1528 -2,6299
100 -9,0901 -10,1531 -2,6304
20 -8,6483 -10,3980 -2,2504

f22 50 -8,9892 -10,4014 -2,7650
100 -9,2788 -10,4016 -2,7658
20 -9,9314 -10,5350 -2,4129

f23 50 -9,9883 -10,5342 -2,4273
100 -10,1252 -10,5362 -9,5000

Tabela A.119 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-CAN-F)

m(0) ȳ ymin ymax

20 887,9872 606,2376 968,8115
f26 50 839,3678 577,7530 1007,4225

100 773,6154 583,1522 985,3457

Tabela A.120 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-CAN-F)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 10874,75 10552 13902 100

f1 50 784,1 2 2 100
100 2 2 2 100
20 47441,53 50000 50000 8

f2 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

f4 50 4,04 2 2 100
100 12,1 2 2 100
20 41106,96 50000 50000 32

f5 50 43175,42 50000 50000 21
100 42176,56 50000 50000 26
20 7096,94 3303 3303 99

f6 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 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-F)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 8544,27 2 2 83

f8 50 1001,27 1 1 98
100 1500,98 1 1 97
20 35598,1 50000 50000 47

f9 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

f13 50 6416,53 5753,5 5505 100
100 7094,57 6656,5 204 100

Tabela A.122 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-F)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 42534,47 50000 50000 15

f14 50 25500,91 50000 50000 49
100 1001,58 2 2 98
20 41062,87 50000 50000 25

f15 50 44195,55 50000 50000 16
100 34483,28 50000 50000 40
20 425,07 2 2 100

f16 50 1,83 2 2 100
100 1,07 1 1 100
20 1345,38 2 2 100

f17 50 1,97 2 2 100
100 1,93 2 2 100
20 4210,87 2 2 92

f18 50 1,99 2 2 100
100 1,96 2 2 100
20 20001,11 2 2 60

f19 50 4001,18 1 1 92
100 1 1 1 100
20 44074,32 50000 50000 12

f20 50 22501,1 2 2 55
100 17000,7 1 1 66
20 12971,72 4052,5 50000 81

f21 50 9872,8 103 2 84
100 7790,86 104 2 89
20 13311,42 3553,5 50000 83

f22 50 9621,77 252 2 86
100 5894,29 2 2 90
20 8257,87 6352,5 2 99

f23 50 7432,55 954 2 99
100 3723,36 2 2 100

Tabela A.123 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-F)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 47159,18 50000 50000 6

f26 50 37346,51 50000 50000 26
100 19128,71 1 1 62

Tabela A.124 Número de iterações para minimização (ODM-CAN-F)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 23549,5 22904 29604 100

f1 50 1993,48 100 100 100
100 200 200 200 100
20 96683,06 101800 101800 8

f2 50 5335 100 100 95
100 8624,2 200 200 93
20 61342,5 69305 101800 63

f3 50 1915,12 100 100 99
100 474,04 200 200 100
20 42651,78 34206 101800 80

f4 50 151,12 100 100 100
100 508,32 200 200 100
20 84029,98 101800 101800 32

f5 50 91158,84 104800 104800 21
100 94175,12 109800 109800 26
20 15993,88 8406 8406 99

f6 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 Número de avaliações da função (ODM-CAN-F)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 17488,14 40 40 83

f8 50 2159,5 50 50 98
100 3392 100 100 97
20 72872,72 101800 101800 47

f9 50 3698,46 100 100 99
100 7292,68 200 200 98
20 84205,62 101800 101800 31

f10 50 2194 100 100 98
100 2392 200 200 98
20 7354,94 4405 2208 100

f11 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 Número de avaliações da função (ODM-CAN-F)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 87778 102200 101800 15

f14 50 53631,5 104800 100 49
100 2354 200 200 98
20 84220,18 101800 101800 25

f15 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

f18 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

f21 50 22393,76 5006 100 84
100 21068 10008 200 89
20 28162,46 8907 101800 83

f22 50 22024,82 5304 100 86
100 14869,78 200 200 90
20 18196,7 14505 40 99

f23 50 17566,3 6708 100 99
100 11688,4 200 200 100

Tabela A.127 Número de avaliações da função (ODM-CAN-F)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 96065,26 101800 101800 6

f26 50 78361,66 104800 104800 26
100 42240,14 100 100 62

Tabela A.128 Número de avaliações da função (ODM-CAN-F)
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A.2.9 Método Dialético com Máxima Entropia e Passos Fixos

As tabelas A.129, A.130, A.131 e A.132 mostram os resultadosobtidos quanto aos valores
mínimos obtidos; as tabelas A.133, A.134, A.135 e A.136 mostram as faixas dos resultados
obtidos; as tabelas A.141, A.142, A.143 e A.144 exibem as estatísticas do número de avalia-
ções da função objetivo para minimização; enquanto as tabelas A.137, A.138, A.139 e A.140
exibem os resultados quanto ao número de iterações dispendidas até se alcançar os valores li-
mite flim, definidos segundo a tabela 5.5, para funções unimodais de alta dimensionalidade,
multimodais de alta dimensionalidade e muitos mínimos locais, multimodais de baixa dimensi-
onalidade e poucos mínimos locais e para uma função que modela um problema multi-objetivo,
respectivamente, usando o método dialético otimizado peloPrincípio da Máxima Entropia com
passos fixos (ODM-PME-F).

m(0) ȳ σy md(y)
20 0,0006 0,0003 0,0006

f1 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0007
20 0,0224 0,0115 0,0225

f2 50 0,0147 0,0145 0,0077
100 0,0198 0,0171 0,0204
20 0,0009 0,0002 0,0009

f3 50 0,0009 0,0002 0,0009
100 0,0009 0,0002 0,0009
20 0,0013 0,0010 0,0008

f4 50 0,0008 0,0002 0,0008
100 0,0008 0,0001 0,0007
20 0,0449 0,0643 0,0023

f5 50 0,3313 0,6020 0,0051
100 0,0615 0,0901 0,0026
20 0,0006 0,0002 0,0007

f6 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 mínimos (ODM-PME-F)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 -13962,7099 1768,7182 -13145,2049

f8 50 -13900,4271 1048,9225 -13518,2708
100 -13898,5910 1058,7716 -13653,0867
20 0,0007 0,0002 0,0008

f9 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 mínimos (ODM-PME-F)
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m(0) ȳ σy md(y)
20 5,0198 3,2088 3,9682

f14 50 2,8939 1,6874 1,9920
100 2,3168 1,2212 1,9920
20 0,0029 0,0021 0,0016

f15 50 0,0024 0,0017 0,0015
100 0,0013 0,0004 0,0010
20 -1,0258 0,0028 -1,0257

f16 50 -1,0253 0,0028 -1,0253
100 -1,0249 0,0028 -1,0243
20 0,3990 0,0005 0,3988

f17 50 0,3991 0,0004 0,3991
100 0,3993 0,0004 0,3995
20 5,4344 4,4217 3,0056

f18 50 3,0045 0,0027 3,0046
100 3,0053 0,0026 3,0057
20 -3,8006 0,0277 -3,8084

f19 50 -3,8196 0,0129 -3,8139
100 -3,8237 0,0151 -3,8192
20 -3,1591 0,0789 -3,2008

f20 50 -3,1944 0,0409 -3,2055
100 -3,2115 0,0216 -3,2004
20 -9,8216 0,1844 -9,7841

f21 50 -9,8516 0,2070 -9,8493
100 -9,7913 0,1890 -9,7811
20 -9,8942 0,2351 -9,8494

f22 50 -9,8448 0,2423 -9,7280
100 -9,8466 0,2506 -9,7259
20 -9,6624 0,5987 -9,9458

f23 50 -9,8727 0,3602 -9,8525
100 -9,8176 0,3486 -9,7546

Tabela A.131 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-PME-F)

m(0) ȳ σy md(y)
20 884,8741 79,3431 928,3530

f26 50 802,8226 111,5446 770,0345
100 762,5059 98,9598 708,7597

Tabela A.132 Média, desvio médio e mediana dos valores mínimos (ODM-PME-F)
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m(0) ȳ ymin ymax

20 0,0006 2,35E-7 0,0009
f1 50 0,0006 9,55E-5 0,0009

100 0,0006 3,07E-7 0,0009
20 0,0224 0,0004 0,0463

f2 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

f4 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

f6 50 0,0006 4,56E-6 0,0009
100 0,0006 7,41E-7 0,0010
20 0,0002 6,46E-9 0,0009

f7 50 0,0004 2,77E-8 0,0009
100 0,0007 3,00E-8 0,0009

Tabela A.133 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-PME-F)

m(0) ȳ ymin ymax

20 -13962,7099 -25008,7535 -9007,2524
f8 50 -13900,4271 -17584,6602 -11629,4165

100 -13898,5910 -22053,6486 -12503,8126
20 0,0007 3,04E-7 0,0012

f9 50 0,0008 8,34E-5 0,0014
100 0,0008 0,0001 0,0014
20 0,0049 2,66E-5 0,0185

f10 50 0,0044 0,0002 0,0211
100 0,0050 0,0001 0,0175
20 0,0007 6,12E-8 0,0009

f11 50 0,0006 1,00E-7 0,0009
100 0,0006 2,39E-7 0,0009
20 0,0007 3,92E-5 0,0009

f12 50 0,0007 3,40E-5 0,0009
100 0,0007 6,51E-5 0,0009
20 0,0007 2,54E-5 0,0009

f13 50 0,0007 4,64E-5 0,0009
100 0,0006 5,34E-5 0,0009

Tabela A.134 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-PME-F)
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m(0) ȳ 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

f18 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

f20 50 -3,1944 -3,2971 -2,9556
100 -3,2115 -3,2945 -3,1226
20 -9,8216 -10,1524 -9,5022

f21 50 -9,8516 -10,1526 -9,5003
100 -9,7913 -10,1508 -9,5137
20 -9,8942 -10,3968 -9,5045

f22 50 -9,8448 -10,4006 -9,5013
100 -9,8466 -10,4026 -9,5007
20 -9,6624 -10,5261 -2,4219

f23 50 -9,8727 -10,5362 -2,4273
100 -9,8176 -10,5352 -2,4273

Tabela A.135 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-PME-F)

m(0) ȳ ymin ymax

20 884,8741 674,1653 978,9077
f26 50 802,8226 614,7398 992,9648

100 762,5059 609,2515 997,1779

Tabela A.136 Faixa dos valores mínimos encontrados (ODM-PME-F)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
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

f2 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

f4 50 11335,87 8805,5 50000 95
100 12940,36 10359 50000 97
20 35350,7 50000 50000 40

f5 50 37335,95 50000 50000 35
100 37625,51 50000 50000 38
20 9802,37 8103 12401 100

f6 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 Número de iterações para minimização (ODM-PME-F)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 6636,41 2 2 87

f8 50 1515,23 1 1 97
100 1,03 1 1 100
20 18650,18 7757 50000 84

f9 50 20515,63 11604,5 50000 84
100 21687,97 15709 50000 88
20 44895,6 50000 50000 20

f10 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

f13 50 6638,34 4504,5 903 100
100 4150,41 1505 206 100

Tabela A.138 Número de iterações para minimização (ODM-PME-F)
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m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 40141,5 50000 50000 20

f14 50 32023,76 50000 50000 36
100 29002,48 50000 50000 42
20 43432,67 50000 50000 18

f15 50 37235,86 50000 50000 29
100 31587,74 50000 50000 40
20 578,48 1 1 100

f16 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 316,48 1 1 100

f17 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 5519,25 2 2 91

f18 50 1,07 1 1 100
100 1 1 1 100
20 13000,74 1 1 74

f19 50 1 1 1 100
100 1 1 1 100
20 23204,65 1,5 1 54

f20 50 21500,57 1 1 57
100 15000,7 1 1 70
20 2460,91 103 1 100

f21 50 3376,01 952,5 1 100
100 1649,81 1 1 100
20 1100,59 1 1 100

f22 50 1341,58 1 1 100
100 1304,51 1 1 100
20 6731,73 202 1 96

f23 50 4551,6 1 1 99
100 3294,64 1 1 99

Tabela A.139 Número de iterações para minimização (ODM-PME-F)

m(0) k̄ md(k) mo(k) φ(%)
20 47921,13 50000 50000 5

f26 50 29983,73 50000 50000 41
100 16742,71 1 1 67

Tabela A.140 Número de iterações para minimização (ODM-PME-F)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 12401,02 6612 40 100

f1 50 14601,98 10811 5202 100
100 20337,34 16705 10202 100
20 98137,34 101800 101800 6

f2 50 61167,34 104800 104800 42
100 72475,2 109800 109800 35
20 56873,14 75414 101800 60

f3 50 63210,56 86219 104800 62
100 58559,32 61502 109800 65
20 30984,24 21224 101800 89

f4 50 27471,74 22411 104800 95
100 35680,72 30518 109800 97
20 72515,42 101800 101800 40

f5 50 79497,9 104800 104800 35
100 85071,14 109800 109800 38
20 21404,74 18006 26602 100

f6 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 Número de avaliações da função (ODM-PME-F)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 13814,98 40 40 87

f8 50 3326,62 50 50 97
100 103 100 100 100
20 38976,88 17314 101800 84

f9 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

f13 50 18076,68 13809 6606 100
100 18100,82 12810 10212 100

Tabela A.142 Número de avaliações da função (ODM-PME-F)
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m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
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

f15 50 78634,44 104800 104800 29
100 70161,9 109800 109800 40
20 1288,72 20 20 100

f16 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 796,02 20 20 100

f17 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 11550,42 40 40 91

f18 50 53,5 50 50 100
100 100 100 100 100
20 26482,8 20 20 74

f19 50 50 50 50 100
100 100 100 100 100
20 47282,84 30 20 54

f20 50 45092,5 50 50 57
100 33010 100 100 70
20 5938,1 2006 20 100

f21 50 9793,78 6705 50 100
100 7763,52 100 100 100
20 2967,8 20 20 100

f22 50 4727 50 50 100
100 6005,7 100 100 100
20 14497,38 2204 20 96

f23 50 11432,16 50 50 99
100 10374,04 100 100 99

Tabela A.143 Número de avaliações da função (ODM-PME-F)

m(0) q̄ md(q) mo(q) φ(%)
20 97606,98 101800 101800 5

f26 50 62927,62 104800 104800 41
100 36980,1 100 100 67

Tabela A.144 Número de avaliações da função (ODM-PME-F)
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Baixar livros de Literatura
Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matemática
Baixar livros de Medicina
Baixar livros de Medicina Veterinária
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC
Baixar livros Multidisciplinar
Baixar livros de Música
Baixar livros de Psicologia
Baixar livros de Química
Baixar livros de Saúde Coletiva
Baixar livros de Serviço Social
Baixar livros de Sociologia
Baixar livros de Teologia
Baixar livros de Trabalho
Baixar livros de Turismo
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