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Resumo

O PSO é uma meta-heuristica que foi criada para ser aplicada a uma diversidade
de funcdes de otimizacdo. Diante disso, o comportamento de qualquer meta-
heuristica é facilmente guiado por duas vertentes: os operadores de variacdo e 0s
valores selecionados para os parametros do PSO. Portanto, ndo s6 os parametros
da meta-heuristica, mas também a topologia de vizinhanca desempenha um papel
fundamental no comportamento do PSO. Nesta perspectiva, este trabalho tem o
objetivo de analisar o desempenho das principais topologias existentes que podem
ser aplicadas ao PSO, investigando ao mesmo tempo, a convergéncia e 0 custo
computacional de cada topologia. Com o propdsito de realizar um amplo estudo,
foram selecionadas 6 diferentes topologias: Global, Ring, Von Neumann, Random,
Mesh, Star.
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1 Introducéo

Na ciéncia da computacdo, o PSO é um método computacional de pesquisa
e otimizagao biologicamente inspirado nos comportamentos sociais dos
passaros, cardumes de peixes ou enxames de insetos.

Aplicagbes reais que usam técnicas de otimizagdo requerem um resultado
6timo ou ao menos préximo disso. O PSO € uma proposta recente de meta-
heuristica para otimizacdo em espacos vetoriais. O PSO funciona com um enxame
de agentes simples com baixa capacidade de processamento que coletivamente
buscam um determinado objetivo, assim simulando o comportamento de enxames
naturais em busca de alimento.

Métodos classicos de aprimoramento de sistemas tendem a aumentar sua
complexidade na proporcdo em que a dificuldade do problema aumenta. Neste
cenario, o tempo e o custo de processamento desses métodos impossibilita sua
aplicacdo em muitos problemas praticos. A maioria dos problemas reais nao
necessitam obrigatoriamente de uma solucdo 6tima, solu¢cdes proximos da 6tima
ja séo suficientes, desde que dentro de uma margem aceitavel de erro, variando
conforme o problema que se quer otimizar.

Este trabalho é organizado em 5 se¢des. Na segunda serd abordado sobre o
PSO, na terceira sobre os experimentos realizados, na quarta os resultados e por
ultimo as conclusdes e trabalhos futuros.

2 Otimizacdo por Enxame de Particulas

O PSO é um algoritmo de inteligéncia de enxames inspirado na natureza. A
inteligéncia de enxames é uma técnica de solucdo para problemas que se
baseiam em interacBes de individuos simples, com baixa capacidade de
processamento, que interagem entre si e com o0 ambiente em que convivem
através de regras simples. Essas populacdes de individuos formam sistemas
concentrados e auto organizaveis.

O PSO foi sugerido em 1995 por Kennedy e Eberhart (KENNEDY, EBERHART,
1995), que simula a conduta de bandos de passaros e cardume de peixes.
Kennedy e Eberhart foram inspirados pelo trabalho de Heppner e Granander
(HEPPNER, GRANANDER, 1990).

No PSO, o enxame de particulas voa pelo espacgo de busca e cada particula é
influenciada pela sua melhor posicdo encontrada até o momento e pela melhor
posicdo encontrada pelo bando. Neste contexto, cada particula equivale uma
solucéo plausivel para um determinado problema que esta sendo otimizado.



Na inicializacdo do algoritmo, as particulas sdo aleatoriamente distribuidas, ou
seja, seus vetores velocidade e posicédo sao definidos no espaco de busca. Cada
particula i € representada por trés vetores (BRATTON, KENNEDY, 2007):

a- A sua posi¢éo em um espaco de busca D-dimensional: p; = (pi1, Piz, ..., Pip);
b- A sua melhor posi¢&o encontrada até o0 momento : pb, = (pbir, pbiz, .. pbipy;
c- A sua velocidade atual: v; = (vi, Viz, ..., Vip).

Neste sentido as particulas movimentam-se no espaco de busca procurando a
melhor solucdo possivel e a cada iteracdo o algoritmo atualiza as velocidades e
posi¢des das particulas usando as equacdes (1) e (2):

Vid = Vid + C1€1(Pbid - Pid) + C2€2(bS - Piq) (1)
Pid +1 = Pid *+ Vid (2

O algoritmo PSO classico define que deve existir um mecanismo de condicéo
de parada, este mecanismo pode ser determinado pelo nimero de iteracées que o
algoritmo deve executar ou até que o enxame consiga achar uma solucdo a qual
ele ndo consiga melhorar diante disto. Na Figura tem-se o algoritmo do PSO.
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Figura 1 - Fluxograma do PSO.
Fonte: Elaborado pelos autores.



2.1 Topologias de vizinhancga

No PSO, cada particula que faz parte do enxame se comunica de forma
especifica com as outras particulas. Esse mecanismo de comunicacdo é
denominado topologia de vizinhanca. Diante disso, foram realizados diversos
estudos para determinar se uma topologia de vizinhanca influencia na
convergéncia do PSO (KENNEDY, 1999; KENNEDY, MENDES, 2002).

Esses estudos propuseram implementacdes das topologias global e ring, que
sdo hoje as mais utilizadas no PSO. Com isso ficou constatado que algumas
topologias obtém melhores resultados que outras topologias quando aplicadas
em diferentes fungdes de otimizacdo (KENNEDY, 1999).

Neste cenario, as topologias sdo mecanismos de extrema importancia que
definem como as particulas se comunicam, influenciando diretamente o resultado
da execugdao do algoritmo.

3 Especificacdo do experimento

Esta secdo aborda detalhadamente sobre as topologias utilizadas na
realizacdo do experimento. Em adicdo, serdo explicadas sobre as funcdes de
testes que foram utilizadas para testar o desempenho do PSO utilizando cada
topologia, assim como as configuracdes necessérias para o funcionamento do
PSO.

3.1 Topologias Ring (Local) e Global

As topologias local e global sdo as topologias mais conhecidas e utilizadas
(KENNEDY, EBERHART, 1995). A topologia global foi a primeira a ser proposta.
Nesta topologia cada particula esta conectada com todas as outras do enxame,
logo uma particula é influenciada por todo o enxame, pois esta esta recebendo
informagOes de todo o enxame. Esta topologia apresenta grandes vantagens
quando utilizadas em problemas com fun¢des unimodais, pois as particulas
encontram rapidamente uma solucao aceitavel.

A topologia Ring (ou local) é considerada uma das melhores abordagens com
maior importancia do algoritmo PSO classico. Nesta topologia as particulas estao
organizadas em forma de anel, assim cada particula se comunica diretamente
com dois vizinhos. Na Figura 2 tém-se as topologias Local e Global.
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Figura 2 — (a) Topologia Global e (b) Topologia Local.
Fonte: Elaborado pelos autores.

3.2 Topologia Random

A Topologia Random determina que cada particula esta associada diretamente
a uma quantidade randdémica de outras particulas. Diante disso, esta topologia
apresenta grandes variacdes em seus resultados, ocorrendo que muitas vezes ela
nao é comumente utilizada devido ao fato do seu comportamento ser aleatorio. A
figura 3 representa a topologia Random.

Figura 3 — Topologia Random.
Fonte: Elaborado pelos autores.



3.3 Topologia Star

Na topologia Star, a informacgéo passa apenas por uma particula central. Nesta
particula é centralizada as informagfes trocadas em todo o enxame. Com isso,
esta particula central influencia todos os membros do enxame.

Diante disso, a topologia Star separa todos os membros do enxame, fazendo
com que a comunicacao entre eles sempre passe pelo né central. Para a analise
da topologia Star, a particula central sera escolhida aleatoriamente. Na Figura 4
tem-se a representacdo grafica da topologia Star.

Figura 4 — Topologia Star.
Fonte: Elaborado pelos autores.

3.4 Topologia Mesh

Na topologia Mesh, tem-se a representacdo do enxame em forma de uma
matriz, onde na maioria dos casos uma particula comunica-se diretamente com 4
outras particulas, porém existem algumas excecdes para as particulas localizadas
nos cantos da matriz ou nos limites da matriz que respectivamente comunicam-se
com outras trés particulas.

Para as particulas que ndo estdo nos cantos e nem nos limites na matriz, ou
seja, estdo nas posicdes centrais da matriz, estas particulas comunicam-se
diretamente com as particulas localizadas nas direcdes: norte, sul, leste e oeste.

Para as demais particulas, as direcdes das particulas vizinhas dependem
diretamente da sua localizacdo. Diante disso, tem-se a topologia Mesh
representada graficamente na Figura 5 a seguir.

Figura 5 — Topologia Mesh.
Fonte: Elaborado pelos autores.



3.5 Topologia Von Neumann

Na topologia Von Neumann é considerada uma superficie fechada a qual é
definida como o produto de dois circulos. Essa definicdo pode ser constatada na
figura 6. Topologicamente esta estrutura € muito parecida com a topologia Mesh,
com excecdo de que todas as particulas do enxame se comunicam
respectivamente com 4 vizinhos.

Como mostrado na figura 6, na topologia Von Neumann interliga todas as
particulas localizadas nos cantos da matriz. O mesmo ocorre para as particulas
localizadas nos limites da matriz. O restante do enxame € interligado seguindo a
definicdo da topologia Mesh.

\&

Figura 6 — Topologia Von Neumann.
Fonte: Elaborado pelos autores.

o @

3.6 Funcdes de Teste e Configuracdo do PSO

Esta subsecdo explica sobre as fungcbes de teste e configuracdes utilizadas
para os experimentos das topologias no PSO. As funcdes de teste padrdo, com
alta complexidade, que séo utilizadas para realizar a validacdo do PSO séo
descritas a seguir.

O algoritmo PSO foi usado para resolver seis fungées benchmark, as quais séo
definidas na Tabela I. Essas fun¢bes consistem em multimodais e unimodais. As
multimodais sdo Ackley, Griewank, Michalewicz, Rastrigin. As unimodais séo
Schwefel 1.2 e Sphere (SURJANOVIC, BINGHAM, 2013).

Para a realizacdo dos testes, foi utilizada uma populacéo de 100 particulas para
todas as topologias. Ademais, para as fun¢gdes unimodais foram necessarias 1000
iteracbes e para as demais fungbes multimodais foram realizadas 5000 mil
iteracdes, com excecao da funcdo Griewank a qual precisou utilizar apenas 2000
iteracOes. Na tabela 2 tem-se todas as configuragcbes utilizadas nas funcdes de
teste.



Funcéo

Ackley f(x1) ! Z cos(cxl-)> + a+ exp(1)
i=1
I L
Griewank f(x2) Z 4060 - l_[ cos (\/—l_> +1
; i

Michalewicz f(x3)

Rastrigin f(x4)

Schwefel 1.2 f(x5)

d
2
Sphere f(x6) ;xi
Tabela 1 — Definicdes matematicas sobre as fungdes de teste.
Functooimensso | Soui®  Gopaiade  Espago dousce
Ackley 30 0 -32, 32 16, 32
Griewank 30 0 -600, 600 16, 32
Michalewicz 10 -9.660 (0, m) 2.56, 3.12
Rastrigin 30 0 -5.12,5.12 2.56,5.12
Schwefel 1.2 30 0 -100, 100 -2,5
Sphere 30 0 -5.12,5.12 -5,5

Tabela 2 — Configuracdo das funcdes de teste utilizadas no experimento.




4 Resultados das simulagdes

Nesta secéo, é investigada a performance de diferentes topologias utilizadas no
algoritmo PSO original. Para isso, utilizou-se diversas funcdes de teste
benchmarck. Essas fungdes sé@o responséveis por testar a otimizacdo atual do
comportamento de determinados algoritmos. As fungbes utlizadas nos
experimentos sdo caracterizadas pela alta complexidade associada a néo
linearidade e multiplos minimos locais.

Posteriormente a tabela abaixo, serd discutido sobre o resultado da
convergéncia e do custo computacional de cada topologia a0 mesmo tempo que
sera analisado a viabilidade de utilizacdo de cada topologia. Tal viabilidade sera
feita de acordo com a velocidade de convergéncia e custo computacional
esbocado nos gréficos de cada topologia. Na tabela 2 tem-se os resultados de
convergéncia de todas as topologias.

Funcéio Mesh Star Global Ring Von Neumann Random

Meédia |Desvio |Média |Desvio |Média |Desvio Média |Desvio |Média Desvio |Média |Desvio
f(x1) 12.110 |0.7473 |12.666 |1.1854 |12.424 | 1.3824 |12.132 |0.574 10.7271 |0.4901 |10.806 |0.3477
f(x2) 0.0209 |0.0211 |0.0217 |0.0216 |0.0087 |0.0118 |0.0029 |0.0041 |0.0018 0.0034 |0.0283 |0.0806
f(x3) -9.5991 |0.2163 |-9.4679 |0.1955 |-9.5882 |0.1660 |-9.2729 |0.2617 |-9.4803 0.2309 |-9.0236 |0.0368
f(x4) 68.452 |20.416 |54.324 |18.567 |61.886 |21.091 |75.117 |13.088 |37.547 13.508 |47.560 |16.898
f(x5) 7.0E-5 |9.0E-5 |9.0E-5 |1.2E-4 |1.2E-4 |1.6E-4 |0.3210 |0.1725 |0.0280 0.0211 |0.0017 |0.0063
f(x6) 2.0E-5 |2.0E-5 |2.0E-5 |1.0E-5 |3.0E-5 |7.0E-5 |0.0554 |0.0268 |0.0044 0.0034 |6.0E-5 |9.0E-5

Tabela 3 — Desempenho das topologias testadas nas fun¢des benchmark

A tabela 3 serve como base para uma observacdo mais precisa e acurada
sobre os graficos que serdo mostrados a seguir. Cada grafico demonstra
diretamente o comportamento de cada topologia abordada neste trabalho. Para
uma melhor certeza sobre os dados apurados, a quantidade de execucdes para
cada topologia foi definida em 100.1

Como pode-se observar na tabela 3, durante os testes realizados com a fungéo
Ackley, a topologia Von Neumann conseguiu alcancar resultados bastantes
significativos com relacdes as outras topologias, conseguindo chegar em f(x1) =
10,727 . A Unica topologia a qual conseguiu alcancar resultados proximos da
topologia Von Neumann foi a topologia Random. Na figura a seguir, temos a
representacao grafica da convergéncia de todas as topologias testadas na funcao
Ackley.
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Figura 7 — Gréfico de convergéncia da funcao Ackley.

Ainda de acordo com a tabela 3 e com o gréfico da figura 8 a seguir, a topologia
Von Neumann destaca-se com relacdo ao tempo computacional gasto para
executar o PSO, ao qual gastou 2,24 segundos. A topologia Von Neumann esta 10
décimos de segundos mais lenta do que a topologia Ring. A topologia Von
Neumann consegue se sobressair tanto no quesito convergéncia quanto tempo
computacional diante das demais topologias. Na figura 8 podemos analisar o custo
computacional que todas as topologias atingiram.
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Figura 8 — Grafico do custo computacional da fungdo Ackley.
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Em adicdo, observa-se na figura 9 os resultados de convergéncia das
topologias utilizando a fungcédo Griewank. A topologia Von Neumann mais uma vez
consegue alcancar resultados totalmente melhores que as demais topologias,
deixando claro que esta topologia pode ser usada perfeitamente em uma
diversidade de problemas que utilizem o PSO. A partir da iteragdo 1.250 a
topologia Von Neumann ja consegue resultados melhores que as demais
topologias, conseguindo chegar em f(x2) = 0,0018 .
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Figura 9 — Gréfico de convergéncia da fungéo Griewank

Nos testes realizados na fungéo Griewank, as topologias Ring e Von Neumann
se saem melhores no item custo computacional. Podemos analisar de acordo com
a figura 10, que essas duas topologias conseguem ser utilizadas sem requererem
tanto tempo computacional e ambas gastaram quase 1 segundo para executarem
as 2.000 iteracbes. Na figura a seguir, tem-se o grafico que representa o custo
computacional de todas as topologias utilizadas na funcao Griewank.
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Figura 10 — Gréfico do custo computacional da funcao Griewank.
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A funcdo Michalewicz é uma funcdo bastante complexa devido possuir d!
minimos locais. Nos testes de convergéncia realizados com esta funcéo, todas as
topologias obtiveram resultados muito préximos, chegando muito perto do 6timo
global desta funcdo que é -9,660 com 10 dimensdes, obtendo assim f(x3) = -
9,5991. De acordo com a figura 11, a topologia Mesh obtém resultados
satisfatorios, conseguindo chegar num resultado muito aproximado ao esperado. A
topologia Global ficou em 2 lugar no item convergéncia.
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Figura 11 — Gréfico de convergéncia da funcao Michalewicz.

A grande diferenca entre os resultados obtidos pelas topologias Mesh e Global
estd no custo computacional. Ambas as topologias obtiveram étimos resultados,
porém o custo computacional da topologia Mesh €& consideravelmente mais
elevado que a topologia Global. Na figura 12 temos o custo computacional de
cada topologia.

A Topologia Mesh é cerca de 30 décimos de segundos mais lenta que a
topologia Global, porém outra questdo importante é que as outras topologias se
sobressaem do que diz respeito ao custo computacional. Enquanto a topologia
Mesh obtém -9.59918 em relacdo a convergéncia para um resultado 6timo, a
topologia Ring consegue obter -9.27293 e a diferenca entre elas duas se da
principalmente no custo computacional para serem executadas as 5.000 iteragdes.

Ao mesmo tempo em que a topologia Mesh gasta cerca de 3,27 segundos, a
topologia Ring gasta apenas 1,91 segundos, ou seja, quase metade do tempo de
execucado da topologia Mesh. Isso indica que deve ter uma analise simultanea
sobre a velocidade de convergéncia e o0 tempo computacional de uma
determinada topologia antes de usa-la.
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Figura 12 — Gréfico do custo computacional da funcédo Michalewicz.

s

A funcdo Rastrigin € altamente multimodal. Possui diversos minimos locais,
mas os locais dos minimos sao distribuidos regularmente. Nos testes realizados
utilizando esta funcédo, podemos observar que existe um desvio padrdo muito
elevado. Mesmo sendo uma funcdo com resultados muito instaveis, a topologia
Von Neumann mais uma vez tem uma velocidade de convergéncia maior que as

demais topologias.

Com esta funcdo de teste, a topologia Von Neumann conseguiu atingir o
minimo local de f(x4) = 37,5, enquanto a segunda topologia Random que obteve
resultados mais proximos, alcangou um 6timo local de f(x4) = 47,7. Esta diferenca

pode ser notada analisando a figura 13.
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Figura 13 — Grafico de convergéncia da funcéo Rastrigin.
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Outro aspecto relevante a ser observado é no que diz respeito ao custo
computacional. Neste aspecto observado, as topologias Ring e Von Neumann
conseguiram executar as 5.000 iteragbes em uma quantidade de tempo bem
razoavel do que outras topologias. A topologia Ring conseguiu executar as 5.000
iteracfes em apenas 2.12 segundos, enquanto que a topologia Mesh que obteve o
pior resultado, conseguiu executar as 5.000 iteracbes em 6,16 segundos.
Podemos constatar essas observacdes no grafico da figura a seguir.
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Figura 14 — Gréfico do custo computacional da funcao Rastrigin.

A funcdo Schwefel 1.2 é conhecida pelo seu alto grau de complexidade e pelos
seus diversos minimos locais. Seu minimo global encontra-se em f(x) = 0. Diante
dos testes realizados, todas as topologias conseguiram alcancar resultados bons.
Nos testes envolvendo esta funcéo, as topologias que se destacam é a Mesh com
f(x5) = 7,0E-5 e a topologia Star com f(x5) = 9,0E-5 . Ambas conseguem atingir
mesmos resultados, porém com custo computacional diferentes. Na figura 15,
pode-se observar que tanto a topologia Mesh quanto a Star conseguem atingir o
6timo global.
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Figura 15 — Gréfico de convergéncia da funcao Schwefel 1.2.

No quesito custo computacional, todas as topologias também obtiveram
resultados parecidos, nao ocorrendo tanta diferenga entre a topologia Von
Neumann que obteve o melhor resultado e a topologia Mesh que obteve o pior
resultado. Neste caso em especifico, nota-se que ndo ouve a diferenca de sequer

1 segundo. Na figura 16 temos a representacao grafica do custo computacional de
todas as topologias.
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Figura 16 — Grafico do custo computacional da fungdo Schwefel 1.2.

A funcdo Sphere também é uma fung&o unimodal que possui varios minimos
locais. Esta funcéo é continua e convexa. Seu minimo global também esta em f(x)
= 0. Foram utilizadas apenas 1.000 iteracdes na funcdo Schwefel 1.2 e Sphere
porque estas fungdes alcancam seu minimo global muito rapidamente, ou seja, em
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funcdes unimodais tem-se uma velocidade de convergéncia mais rapida que as
multimodais.

Neste sentido, os testes realizados com a fungdo Sphere mostram que a
maioria das topologias conseguem alcancar o resultado esperado em poucas
iteracbes, em contrapartida, as topologias Ring e Von Neumann nao obtém
resultados concisos. Diante disso, a topologia Star com f(x6) = 2,0E-5 e Mesh
também com f(x6) = 2,0E-5 alcancaram mesmos resultados, diferenciado apenas
no desvio padrdo que € baixissimo e no custo computacional. A topologia Global
também conseguiu atingir um resultado muito proximo do esperado. Na figura 17
podemos analisar a convergéncia de cada topologia utilizando a fungao Sphere.
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Figura 17 — Gréfico de convergéncia da funcao Sphere.

Durante os testes de custo computacional, ficou comprovado que todas as
topologias conseguem executar as 1.000 iteracdes em um periodo de tempo
bastante curto, tais periodos variam dentre 0,2 e 1 segundo. A topologia Global foi
a que mais demorou para executar, gastando assim 0,97 segundos. Ja a topologia
que obteve melhores resultados foi a Von Neumann, gastando 0,25 segundos
para executar as 1.000 iteracdes. Os resultados podem melhor serem observados

na figura 18, que representa o custo computacional de cada topologia utilizando a
funcdo Sphere.
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Figura 18 — Gréfico do custo computacional da fungdo Sphere.

Através de todos os testes realizados neste trabalho, a topologia Von Neumann
provou ser melhor para todas as funcfes multimodais utilizadas neste trabalho,

com excecao

da funcdo Michalewicz,

tanto no

requisito velocidade de

convergéncia, quanto no custo computacional. Esta topologia em especifico,
consegue ao mesmo tempo alcancar uma alta velocidade de convergéncia sem
deixar a desejar no custo computacional exigido para tal operacéo.

Outro resultado que chamou bastante atencdo, foram os resultados da
topologia Mesh, que nas fungdes multimodal Michalewicz e unimodal Sphere,
conseguiu uma velocidade de convergéncia significativa se comparada as outras
topologias, porém, um fato que deve ser exposto, € que esta topologia em
particular, necessita de um custo computacional bastante elevado, quando
comparado as outras topologias utilizadas neste trabalho.

Nos resultados da funcdo unimodal Sphere, a topologia Star conseguiu uma
velocidade de convergéncia maior que as demais topologias, contudo, pode-se
observar que tanto a topologia Star, Mesh e Global tém um custo computacional
elevado, e essa caracteristica deve ser examinada cuidadosamente antes da
utilizacdo dessas topologias, pois dependendo do problema que se estad sendo

abordado,
computacional.

estao

topologias podem deixar

a desejar

no quesito custo
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5 Conclusbes

Em virtude dos resultados mencionados, constatamos que as topologias
apresentadas neste trabalho podem ser utilizadas em uma ampla diversidade de
problemas combinatérios. Tendo em vista os aspectos observados, a velocidade
de convergéncia e o custo computacional sdo caracteristicas essenciais para o
bom funcionamento do algoritmo PSO. Diante disso, somos levados a acreditar
que este trabalho pode contribuir significativamente na viabilidade da utilizacédo
das topologias aplicadas ao PSO. Concluimos, portanto, que este estudo pode
ajudar diversos outros pesquisadores a desenvolverem novas formas de
comunicabilidade para o PSO, tendo em vista a utilizacdo do PSO nas diversas
areas cientificas assim como na industria.
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