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Resumo - A Biologia, a Psicologia e as Ciéncias Sociais estdo intrinsecamente ligadas aos fundamentos do
desenvolvimento de métodos e algoritmos em computacdo evolucionaria, como fica evidente em abordagens como algoritmos
genéticos, programagdo evoluciondria ¢ otimizagdo por enxame de particulas. Contudo, a Filosofia ainda é vista como algo
enigmatico, apesar da natureza sistemdtica de métodos investigativos como a dialética. Neste trabalho ¢ proposto um novo
método de otimizacdo baseado na dialética como definida pelos trabalhos de Hegel e pela Filosofia da Praxis, utilizando
fungdes de pertinéncia obtidas da aplicacdo do principio da maxima entropia adaptado a entropia fuzzy, para modelar as
interagdes entre os polos, as unidades basicas que compdem sistemas dialéticos. Para validar a proposta foram feitas diversas
simulagdes usando fungdes de teste conhecidas. Este trabalho provou que o algoritmo dialético proposto pode atingir bons
resultados em problemas de otimizagdo local e global.
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1. Introdugao

A concepcao dialética da realidade ¢ um tipo de método filoséfico investigativo para analisar processos presentes na natureza e
em sociedades humanas. Suas origens estdo conectadas as filosofias das antigas civilizagdes da Grécia, da China e da India e
estdo fortemente relacionadas ao pensamento de Heraclito, Platdo, e as filosofias de religides como o Confucionismo, o
Budismo e a Escola Zen [1]. Como um método geral de analise, a dialética experimentou um progresso consideravel devido ao
desenvolvimento da filosofia alema do século XIX, com a dialética de Hegel, ¢ do comeco do século XX, com os trabalhos de
Marx, Engels, Gramsci ¢ Lukacs [5].

A maioria dos paradigmas de Inteligéncia Computacional, particularmente redes neurais, computagdo evoluciondria e
algoritmos de inspiracdo socio-cultural (comportamental), sdo baseados em algum tipo de teoria voltada a aplicagdes gerais,
embora na pratica sejam teorias bastante incompletas. As abordagens baseadas em redes neurais se apoéiam sobre determinados
modelos do cérebro. A computacdo evoluciondria ¢ baseada na Teoria da Evolugdo [3]; por sua vez, algoritmos de inspiracao
socio-cultural sdo baseados no estudo de populagdes, tais como os algoritmos de formigas ¢ em otimizagdo por enxame de
particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) [3]. O Método Dialético Objetivo (Objective Dialectical Method, ODM) ¢ um
método baseado na dialética para as tarefas de busca e otimizagdo. Neste trabalho se busca apresentar o ODM como uma
proposta de algoritmo dialético para busca e otimizagdo, aproveitando as formalizagdes da Computacdo Evolucionaria e da
Légica Fuzzy.

Também se busca mostrar que ¢ possivel usar o Principio da Méaxima Entropia para se obter as expressoes das fungdes de
pertinéncia empregadas no algoritmo proposto, uma vez que a maximizagdo da entropia assim definida tanto garante a
convergéncia do algoritmo quanto garante a maxima exploragdo da vizinhanga do ponto 6timo.

2. Entropia Fuzzy

A necessidade de representar conhecimento disponivel de varidveis cujos valores sdo desconhecidos tem se tornado uma
necessidade crescente em sistemas de informag@o [9]. Existem diversos tipos de medida de incerteza. Pode-se afirmar que
medidas fuzzy podem representar incertezas probabilisticas (probabilidades) e possibilisticas, sendo possivel construir diversas
formas de medida de entropia [9][4]. Seja V uma variavel que pode assumir os n estados possiveis:

X = {Z‘l,IQ,-.-,mn},
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onde X ¢ o conjunto de estados, uma medida fuzzy p ¢ um mapeamento de um subconjunto de X no intervalo [0,1], ou seja,
w: 2% — [0, 1], obedecendo as seguintes propriedades [9]:

LoopXx)=1

2. w@=0;

3. ACB= pu(A) <u(B),VA,BC2X.

No caso de se ter a incerteza expressa na forma probabilistica, o conhecimento a respeito de uma variavel desconhecida pode
ser representado por uma medida fizzy p onde u({x;}) = p; e conseqiientemente [9]:

1(E) =2 s cn n{z:}),
onde (F) nesta situagdo acaba sendo uma medida de probabilidade de E. Uma vez que (X ) = 1, tem-se:
wX) = ZziEX p{z:}) = E?:l pi = 1.

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

() = maxg,ep p({z:}).
Em diversas aplicacdes medidas ndo aditivas sdo necessarias para expressar incerteza, tais como as medidas fuzzy sao medidas
ndo aditivas por exceléncia, dado que obedecem as trés condigdes citadas nos paragrafos anteriores, ou seja, pu(X) =1,
u@ =0 e ACB=u(A) <uB), VA, BC2X, e nio respeitam a aditividade, uma vez que, caso

w(AU B) # u(A) + p(B), tem-se ANB =10 [9]. Na verdade, ¢ possivel também ter-se a seguinte defini¢io:
n(AU B) = max{u(A), u(B)}.

Assim, para medir a quantidade de informacao média fuzzy, € preciso incluir também a informagdo complementar, como € o
caso da seguinte entropia obtida a partir da generaliza¢do de um sistema com dois estados [4]:

H(A) = =32 [hi(4) + hi(A)),
para

hi(A) = pa(z:) In palzs),
hi(A) = (1 — pa(z:)) In(1 — pea(z:)),
onde pa(x;) é o grau de pertinéncia de x; ao conjunto A. Contudo, a tentativa de se aplicar o Principio da Maxima Entropia
usando as entropias apresentadas por Fan e Ma (2002) resulta em equacdes do segundo grau que podem néo ter solucdo real.
Assim, Yager (2000) propde uma férmula de entropia fuzzy similar a Entropia de Shannon, definida para a medida fuzzy p da
forma que segue [9]:

H(p)=-3, VilnV,, Eq. 1

onde V; ¢ o indice de Shapley, uma medida de incerteza que inclui os valores de pertinéncia y e seus complementos, definido
por [9]:

=i
Vi= 3520 Tk ZEgFi7\E|=k[:U’(E U{@:}) — u(E)], Eq.2
onde F; = X — {z;},|F| ¢ a cardinalidade do conjunto E, ¢

Vi = k!(n;};—l)!, Eq 3

onde V; € [0,1]e Y77, Vi = 1.
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Em problemas de agrupamento (clustering), as variaveis envolvidas assumem apenas um unico estado, dado que agora ndo faz
sentido afirmar que um objeto pertence igualmente a dois grupos (clusters) ao mesmo tempo, por exemplo; assim, as medidas
de incerteza fuzzy passam a ser medidas probabilisticas. Logo [9]:

w(EU{z:}) — w(E) = p({z:}) = pis
0 que resulta
n—1 n—1
Vi=> k"0 Yk ZE§F¢,|E\=7€ Pi = Di Y g0 Tk ZEgFmEl=k L
Contudo, para qualquer valor de k, existem exatos % subconjuntos E tais que £ C X — {z;} ¢ |F| = k, o que resulta
[9]:
n—1)!
2 pCr,Bl=k 1 = m
de onde vem que
-1 —1)!
Vi=pi Zzzo Yk %
Assim,

—1 (n=1)! -1
Vi= Di Zzo (nn! ) =Di Z::o % = Di,

de onde se conclui que, para casos onde a medida de incerteza fuzzy coincide com uma medida probabilistica, ou seja,
w; = p{{z;}) = ps, como no caso de problemas de agrupamento, a Entropia de Shapley coincide com a Entropia de Shannon

[9]:

H(p)=— Z?zl VilnV, = — Z?:l p; In p;. Eq. 4

3. Otimizagao por Enxame de Particulas

Os algoritmos de Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) foram criados por James
Kennedy e Russel Eberhart, em 1995, respectivamente um psicélogo social ¢ um engenheiro eletricista [6]. Os PSOs séo
baseados no comportamento e movimento de bandos de animais, tais como peixes e passaros, sendo portanto algoritmos
baseados em teorias que descrevem comportamento social animal, possuindo elementos em comum com os algoritmos
genéticos e com programagao evolucionaria [2][6].

De forma semelhante aos algoritmos genéticos, o PSO ¢ inicializado com uma populagéo inicial aleatoria. Entretanto, enquanto
nos algoritmos genéticos os individuos dessa populagdo inicial sdo representados por cromossomos, no PSO estdo associados a
cada individuo um vetor posi¢do e um vetor de velocidades. Além disso, no PSO ndo ocorrem mutagdes nem selegdo de
individuos. Assim, a cada iteragdo, apenas sdo ajustadas posigdes e velocidades dos diferentes individuos na diregdo da melhor

posicdo global e da melhor posicao individual, de acordo com uma determinada fungdo objetivo, segundo a seguinte expressao
candnica [3]:

xi(t + 1) = x,(t) + vi(t + 1), Eq. 5
desde que
vi(t+1) = wvi(t) + Avy () + Ava(t), Eq. 6
onde
Avi(t) = err (B)(pi(t) — x4 (1)),

Avy(t) = cora(t)(pg () — xi(t)),

para 1 < i < m, onde m ¢ o nimero de particulas do enxame; w ¢ o fator de inércia, onde 0 < w < 1; r1(¢) e r2(t) sdo
numeros aleatdrios uniformemente distribuidos no intervalo [0,1]; ¢; € ¢z sdo constantes de constrigdo, também chamados de
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coeficientes de aceleragdo, de forma que ¢; + co = 4 (tipicamente, ¢y =2+ A ecz =2 — A, onde A = 0), sendo que ¢; € 0
peso devido a consciéncia propria da particula, consciéncia individual ou consciéncia local, dependendo da implementacao,
enquanto ¢z € o peso devido a consciéncia global; x; ¢ a posi¢do, enquanto v; € a velocidade da ¢-ésima particula; pg € a
melhor posi¢do global, ou seja

f(pg) = maxi<j<m f(xy), Eq.7

enquanto p; ¢ a melhor posigdo individual ou local em relagdo a i-ésima particula. Caso a implementagdo seja baseada na
melhor posicdo individual, a defini¢do utilizada sera a que segue:

f(pi(t)) = maxo<s < f(x:(t))- Eq. 8

Como ndo possui mecanismos de mutagdo e sele¢do de individuos, o PSO ¢ uma classe de algoritmos relativamente simples de
serem implementados, j& que se reduzem a um processo iterativo aliado a busca dos melhores individuos por meio da avaliagdo
da fung@o objetivo em todos os individuos (particulas). Diversos resultados mostram que, para uma classe relativamente
grande de problemas, o PSO atinge bons resultados [3].

4. Método Dialético de Otimizagao

Os conceitos basicos da dialética foram definidos matematicamente da forma que segue:

Pélo: E a menor unidade integrante de um sistema dialético. Dado um conjunto de polos Q = {W1,Wa,...,wp,}, um pdlo i
estd associado a um vetor de pesos w; = (w; 1, W;2,- .-, wi,n)T, onde w; €5, m é o numero de polos e n é a
dimensionalidade do sistema. Um pdlo também executa o papel de um candidato a solu¢do. A dimensionalidade do problema
coincide com a dimensionalidade da fungéo objetivo f : § — R que se deseja maximizar, onde S CR"e 2 C 5.

Forc¢a social: A cada poélo % esta associada uma for¢a social cujo calculo coincide com a avaliagdo da fungdo objetivo f no
polo de ordem 4%, ou seja, a for¢a social no i-ésimo polo é dada pelo termo f(w;).

Hegemonia: No processo de luta de pdlos, diz-se que um polo k exerce a hegemonia no momento ¢ quando:
fwi(t)) = fo(t) = maxi<j<m@) f(w;(1),

onde 1 < k < m(t). O vetor w¢(t) = wy(t) ¢ chamado de pélo hegeménico presente, ou polo hegemdnico contempordneo,
enquanto fo(t) é a forca hegemdnica presente, ou forca hegemonica contempordnea. A for¢ca hegemonica histérica no
instante ¢, frr(t), é dada por:

fu(t) = maxo<p < fo(t'),
onde wy (t) = we(t'), para f(weo(t) = fu(t)e 0 <t <t.
Antitese absoluta: Dado = tal que ¢ < & < b, onde a,b € R, 0 oposto de z ¢ dado por [8]:
E=b—-—z+a.

Assumindo x = (z1,22,...,7,)T € que x € S=r; <z; <s;, Vi=1,2,...,n, onde r; e s; sdo os limites inferior e
superior da i-ésima dimensdo de S, o vetor oposto associado, X = (&1, &, . .. ,:ﬁn)T tem suas coordenadas calculadas da
forma que segue [8]:

KRc

i =8¢ — Ty T Ty,

onde 7 = 1,2,...,n. O vetor antitese absoluta do p6lo w ¢é definido pelo seu vetor oposto w. Rahnamayan ef al afirmam que,
em programacdo evolucionaria e em otimizagdo por enxame de particulas, a presenca de pares opostos na populacdo inicial
tipicamente acelera em 10% a convergéncia dos algoritmos [8].

Contradicdo: A contradigdo entre os polos w, e w, é definida por:

Op,q = d(Wp, Wg),
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onde d : S? — Ry é uma fungdo de distancia, de forma que 0, ¢ = 0q.p, Vp,g. Uma fungdo de distancia tipica ¢ a fungdo de
distancia euclidiana.

Sintese: De acordo com a concepgdo dialética, a sintese ¢ a resolugdo da contradi¢do entre dois pdlos, onde um exerce o papel
de tese e o outro, de antitese [7]. O pélo w, € S ¢ a sintese entre os polos w, e w, se for obtido da forma

Wr = g(wpa Wq)’

onde g : 2 — S. Ha duas sinteses possiveis:

w. = 4 Wpis i mod 2 =0,
i Wgs, tmod2=1, "’

Wy,i =

3

Wy, 1mod2=1,
Wqs, tmod2=0, "’

parat=1,2,...,n

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

Definem-se a quantidade inicial m(0) de pdlos integrantes do sistema dialético €2(0), juntamente com o nimero de fases
historicas, np, € a duracdo de cada fase historica, ng. O nimero inicial de polos deve ser par, de forma que metade do

numero de pdlos seja gerada de forma aleatoria, dentro do dominio da fungdo objetivo, enquanto a outra metade ¢ obtida pela
geracdo de polos antitese absoluta. Assim:

Ulri,s;), 1<j<i
w;,5(0) = v(j ) _1_2 m(0), Eq.9
wy,;(0), 1+ 3m(0) < j<m(0),
para i’ =14 — %m(O), 1<i<m(0)el<j<n,onden ¢a dimensionalidade do problema de otimizag¢do, U(r;,s;) é um

a J o] . . . ’ 3 n
niimero aleatério uniformemente distribuido no intervalo [r;, s;] € S = (;_;[rj, 8;], desde que 5; > rj e 55,75 € R.

Enquanto ndo se atinge um maximo de np fases historicas e a for¢a hegemonica historica ndo ¢ maior do que um dado limiar
superior de forca (estimativa inicial do valor maximo da fung¢do objetivo), fi(t) < feup (critério para se considerar o maximo
da fun¢@o objetivo atingido), repetem-se a etapa de evolugdo e, em seguida, a de crise revoluciondria:

Evolugiio: Enquanto nfo se atinge um maximo de ny iteragdes ¢ f(t) < foup, 08 polos sdo ajustados segundo a seguinte
expressao:

para
Awei(t) = no(t)(1 — poa(t)*(wet) — wit)), Eq. 11
Awpri(t) = nu () (1 — pai()* (wa (t) — wilt)), Eq. 12
0<ne(t) <1, Eq. 13
0<na(t) <1, Eq. 14

onde 7 (0) = n(0) = 1o ¢ 0 < 1o < 1. Os termos Aw¢ ;(t) ¢ Awg ;(t) modelam as influéncias das hegemonias presente e
historica, nesta ordem, sobre o i-ésimo pdlo, enquanto n¢(t) e nm(t) sdo os respectivos passos de atualizagdo dos podlos,
atualizados a cada iteracdo e a cada fase historica, respectivamente, de forma que

no(t +1) = ane(t), Eq. 15

ao final de cada iteracdo e
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nu(t+1) = anu(t), Eq. 16
ao final de cada fase historica, para o < 1 (tipicamente, o = 0,9999).

Quanto a convergéncia do algoritmo dialético de busca, € necessario que o processo minimize as seguintes quantidades:

Eg =" tm,;
Ec =30 ey

f(wi) = ful, Eq. 17
f(wi) = fel. Eq. 18

Considerando que na verdade pim,; € fuc,; expressam as probabilidades pg,; e pe,; de o ¢-ésimo polo coincidir com o polo
hegemonico historico e com o pdlo hegemonico contemporaneo, respectivamente, pode-se definir uma entropia historica
H(ppr) e uma entropia contempordnea H(uc), que podem ser maximizadas em paralelo, para maximizar a capacidade
exploratdria do algoritmo:

H(pg) ==Y 0 pasInpg,, Eq. 19
H(pe) = — E:il ey In pe, Eq. 20

obtendo-se as seguintes expressoes de pertinéncia:

o exp(=Au|f(wi)—fu|)
KH = S exp(—Amlf (w;)—fal)’ Eq. 21

. exp(=Xelfwi)—fol)
HCi = S exp(-Aclf(w;)— fol)? Eq.22

onde Ay >0 e A¢c > 0 s8o os multiplicadores de Lagrange para as fungdes de pertinéncia histdricas e contemporaneas,
respectivamente. Uma vez que fz(t) e fc(t) ndo sdo fixos, ndo ¢ possivel determinar algebricamente os multiplicadores de
Lagrange Ag (t) ¢ Ac(t). Uma boa escolha poderia ser:

)\H(t) == )\c(t) = % Eq 23

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

Todas as contradi¢des d; ; sdo avaliadas; as contradigdes menores do que uma contradi¢do minima dmin implicam na fusdo
entre os polos.

A partir das contradi¢gdes avaliadas na etapa anterior, encontram-se aquelas maiores do que uma contradi¢cdo maxima Smax;
essas contradigdes serdo consideradas as contradigoes principais do sistema dialético, sendo os pares de pdlos envolvidos os

pares tese-antitese, cujos polos sintese passam também a pertencer ao novo conjunto de polos.

Adiciona-se o efeito de crise, dada a mdxima crise, Xmax, @ todos os polos do sistema dialético (¢ + 1), gerando o novo
conjunto de polos, (t 4 2), de forma que wy (¢ + 2) € Q(t + 2), desde que

Wk, (t 4+ 2) = wri(t + 1) + xmaxG(0, 1), Eq. 24

para 1 <k <m(t+1) e 1<i<n, onde G(0,1) é um numero aleatério de distribuicdo gaussiana com esperanca 0 e
variancia 1.

Caso o critério de parada ainda ndo tenha sido atingido, ¢ gerado um novo conjunto de pélos, ampliado por meio da adigdo dos
polos em antitese antagdnica aos polos ja existentes.

5. Resultados Experimentais

O método dialético proposto foi validado pela minimizac¢do das seguintes fungdes de teste [8]:
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Modelo esférico:

A =22,
onde —100 < z; < 100, para 1 < ¢ < 30, e min(f1) = f1(0,...,0) =0.
Funcao de Rosenbrock generalizada:

fs(x) = 302 [100(2ig1 — 2)? + (21 — 1)?],
onde —30 < x; <30, paral < ¢ < 30,emin(fs) = f5(1,...,1) =0.
Funcio de Rastringin generalizada:
Jfo(x) = Z?gl[x? — 10 cos 2mrz; + 10],

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

Funcio de Griewank generalizada:

30 30 Py
) = ﬁ Sz — 1=, cos (\/;) +1,
onde —600 < z; < 600, para 1 < i < 30, e min(f11) = f11(0,...,0) = 0.

Familia Shekel:

-1
_ m 4 2
fx) == (Zj:1(37j - ai;j) ) )
para 0 < z; < 10,onde 1 <+ < 4. A fungao apresenta m minimos locais nos pontos
X; ~ (az‘,haig,ai,s, ai,4)T,

que assumem os valores f(x;) ~ —%. Para as fungdes fo1 € fas, m assume os valores 5 e 7, respectivamente. Os coeficientes

¢; e a,,; sdo definidos conforme a tabela 1.

4 C;
0.1
0,2
0,2
0,4
0,4
0.6
5 5 3 3 |03

Tabela 1: Coeficientes de Shekel

~ WD B W o ] s,

Os resultados foram gerados para 20, 50 e 100 pdlos iniciais, sendo cada experimento rodado 100 vezes, considerando um
maximo de 500 fases historicas com duracdo de 100 geragdes cada, passo inicial de 0,5, contradicdo minima de 0,1 e efeito de
crise maximo de 0,9. O limiar empregado foi de 0,001 para todas as fungdes, exceto para fa1 e fae, quando assume 9,5. As
tabelas 2, 3 e 4 mostram os resultados de minimizag¢do obtidos. Os resultados sdo expressos usando média, desvio médio,
mediana e moda dos valores minimos encontrados, do niimero de itera¢des ¢ do numero de avaliagdes da fungdo objetivo, além
da taxa de sucesso, ou seja, do nimero de valores minimos abaixo do limiar pelo numero de experimentos para uma dada
configuragdo.

De forma semelhante foram gerados resultados usando o algoritmo PSO, para populacdes de 20, 50 e 100 particulas iniciais,
com $A = 0,001$ e fator de inércia $w = 0, 8%, sendo cada experimento rodado 30 vezes, considerando um maximo de
50000 geracdes e as mesmas estatisticas utilizadas para o método dialético de otimizagdo. As tabelas 5, 6 ¢ 7 mostram os
resultados de minimizagdo obtidos.



Learning and Nonlinear Models — Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN), Vol 7, No. 2, pp. 54-64, 2009
© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

m(0) y ay ma(y)
20 0,0006 | 0,0003 | 0,0007
f1 50 0,0004 | 0,0002 | 0,0004

100 0,0004 0,0003 0,0004
20 0,0333 0,0515 0,0008

I5 50 03531 | 05918 | 0,0049
100 | 00891 | 01145 | 0,0068
20 0,0007 | 0,0003 | 0,0009
fo 50 0,0008 | 0,0002 | 0,0009
100 | 0,0007 | 00002 | 00009
20 0,0005 | 0,0002 | 0,0007

f11 50 0,0006 0,0002 0,0007
100 0,0006 0,0002 0,0006

20 98180 | 0,1716 | -9,7787
f21 50 98155 | 0,1900 | -9,7673
100 | -9,7879 | 02005 | -9,7244
20 99142 | 02559 | -9,8433
fa2 50 98217 | 02066 | -9,7846

100 -9,7806 | 02091 9,7026
Tabela 2: Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (ODM)

m(0) k mg(k) | mo(k) | 0(%)
20 3864,36 2354 8 100
i 50 2748,56 1402,5 3 100
100 242217 4 2 100
20 31902,92 39584 50000 59
f5 50 3879279 50000 50000 37

100 40448.,62 50000 50000 32
20 2053391 11806 50000 79

foa 50 1998828 8906 50000 88
100 15427,92 4306 50000 94
20 3202,75 2106 3 100
fi1 50 4340,83 4054 201 100
100 342785 | 2901,5 201 100
20 1735,69 101 I 100
fa1 50 2656,8 201,5 1 100
100 2726,55 1 1 100
20 2124,12 101,35 1 100
f22 50 1816,81 1 1 100
100 1121,98 1 1 100

Tabela 3: Numero de iteragdes para minimizagdo (ODM)
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m(0) q ma(g) | mol(g) | &(%)
20 9186,54 6508 160 100
fi 50 8527,84 7605 150 100
100 9278,84 400 200 100
20 63605,84 | 80968 101800 59
fs 50 82385,58 | 104800 | 104800 37
100 90697,24 | 109800 | 109800 32
20 271788 | 25412 101800 79
fo 50 4472952 | 22612 104800 88
100 40463,76 18412 109800 94
20 7838.66 6012 60 100
fua 50 13340,54 12908 5202 100
100 16558,68 15603 10202 100
20 4398,56 2002 20 100
fa1 50 8070,24 5203 50 100
100 9334,88 100 100 100
20 5192,88 2003 20 100
fa2 50 55349 50 50 100
100 5446,6 100 100 100

Tabela 4: Numero de avalia¢des da fungdo (ODM)

m(0) ] oy ma(y)
20 4800,5886 | 11592403 | 48842539
1 50 25423720 | 926,2590 | 22179781
100 15854484 | 5719671 1428,3820
20 277,0581 72,2573 277,1713
f5 50 143,2292 33,5102 141,4566
100 129,9445 50,2110 119,6252
20 167,4201 19,3534 161,2381
fo 50 130,1778 20,0383 131,6258
100 116,3684 15,9510 115,5775
20 57,4452 15,6720 55,3680
11 50 23,1885 8,0612 22,3225
100 18,1383 7,1415 14,9742
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
fa2 50 -9,1287 1,2324 99,7488
100 -9,6583 0,3574 99,7707

Tabela 5: Média, desvio médio e mediana dos valores minimos (PSO)
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m(0) k mga(k) | mo(k) | ¢(%)
20 50000 50000 50000 0
f1 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0
fs 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0
fo 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 50000 50000 50000 0
fi1 50 50000 50000 50000 0
100 50000 50000 50000 0
20 106678 810 50000 80
fa1 50 9196,86 1076 50000 83,33
100 12304,3 903 50000 76,66
20 87353 406 50000 83,33
fao |l 50 | 73863 | 964 | 50000 | 86,66
100 2045,13 2485 1198 96,66

Table 6: Numero de iteragdes para minimizagido (PSO)

m(0) q mal(q) mol(q) & (%)
20 1000000 1000000 1000000 0
f1 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0
fs 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0
fo 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 1000000 1000000 1000000 0
fi 50 2500000 2500000 2500000 0
100 5000000 5000000 5000000 0
20 213356 16200 1000000 80
fa 50 459843,33 53800 2500000 83,33
100 1230430 90300 5000000 76,66
20 174706 8120 1000000 83,33
fa2 50 369315 48200 2500000 86,60
100 204513,33 24850 119800 96,66

Tabela 7: Numero de avalia¢des da fungao (PSO)

7. Discussao e Conclusoes

Os resultados das tabelas 2, 3 ¢ 4 mostram que o método de otimizagdo proposto atingiu acertos de 100% para as fung¢des f1,
f11, f21 € fa2, mostrando um excelente desempenho na otimizagdo de uma funcdo unimodal de alta dimensdo ( f;), para uma
fun¢do multimodal de alta dimensdo e muitos minimos locais fi1, € especialmente para fun¢des multimodais de baixa
dimensdo mas com um pequeno nimero de minimos locais fortemente atrativos (f21 € fa2), tendo atingido o minimo absoluto
dessas tultimas usando apenas uma Unica iteracdo na maioria dos experimentos.

Os resultados para a minimizagdo da fun¢do fy, uma fungdo multimodal de alta dimensionalidade e muitos minimos locais,
podem ser classificados como entre bons e excelentes, mas ilustram que o aumento da quantidade de polos iniciais pode ajudar
no processo de otimizagdo, j4 que incrementa a busca inicial. Ja os resultados com a fungdo f5 mostram uma convergéncia
mais lenta pois, apesar da baixa taxa de sucesso, os valores minimos encontrados ficaram na vizinhanca do minimo absoluto.

Comparando-se os resultados expressos nas tabelas 2 e 4 com aqueles expressos nas tabelas 5 e 7, fica claro que, para as
fungdes utilizadas neste trabalho, os resultados obtidos com o método dialético proposto sdo superiores tanto do ponto de vista
da taxa de sucesso quanto levando em conta o nimero de avaliagdes da fung@o objetivo, principalmente quando se consideram
as fungdes f1 e fs (unimodais de alta dimensdo), fg ¢ f11 (multimodais de alta dimensdo e grande nimero de pontos de
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minimo), ¢ fs1 € fao (multimodais de baixa dimensdo e nimero pequeno de minimos locais, mas fortemente atrativos): tanto
para as func¢des unimodais quanto para as fungdes multimodais com muitos minimos locais os resultados de taxa de sucesso
para o algoritmo PSO foram muito ruins (0% de sucesso), enquanto os resultados para as fun¢des multimodais com poucos
minimos locais ¢ de baixa dimensionalidade ficaram entre 76% e 97% de sucesso, contra 100% de sucesso para o método
dialético, mostrando que houve muitos resultados que convergiram para minimos locais.

Esses resultados comprovam que ¢é possivel construir métodos de otimizagdo buscando inspiragdo na Filosofia, e em especial
em filosofias sistematicas e investigativas como a dialética, com auxilio de elementos de Logica Fuzzy e de Teoria da
Informagdo, tais como o conceito de entropia.

E possivel que a introducdo do Principio da Maxima Entropia em outros algoritmos de otimizagdo consiga aumentar a

capacidade exploratoria dos algoritmos e, assim, torna-los mais robustos a influéncia de minimos locais fortemente atrativos,
no entanto € preciso que seja avaliada a possibilidade de gerar novas versdes de outros algoritmos de busca e otimizagao.

8. Referéncias Bibliograficas

[1] Cooper, D. E. 4s Filosofias do Mundo: Uma Introdugdo Historica, Loyola, Sao Paulo, 2002.

[2] Eberhart, R. & Kennedy, J. “A new optimizer using particle swarm theory”, IEEE Symposium on Micro Machine and
Human Science, CIS-IEEE, Nagoya, Japan, 1995.

[3] Eberhart, R. & Shi, Y. Computational Intelligence: concepts to implementations, Morgan Kaufmann, 2007.
[4] Fan, J. L. & Ma, Y. L. “Some new fuzzy entropy formulas”, Fuzzy Sets and Systems, 128: 277-284, 2002.
[5] Goldmann, L. Dialética e cultura, Paz e Terra, Rio de Janeiro, 1967.

[6] Kennedy, J. & Eberhart, R. “Particle swarm optimization”, I[EEE International Conference on Neural Networks, CIS-IEEE,
Perth, Australia, 1995.

[7] Konder, L. O futuro da Filosofia da Praxis: o pensamento de Marx no século XXI, Paz e Terra, Rio de Janeiro, 1992.

[8] Rahnamayan, S., Tizhoosh, H. R. & Salama, M. M. A. “A novel population initialization method for accelerating
evolutionary algorithms”, Computers and Mathematics with Applications, (53): 1605-1614, 2007.

[9] Yager, R. R. “On the entropies of fuzzy measures”, IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 8, (4): 453-461, 2000.



