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ANALISE E ESTUDO COMPARATIVO SOBRE TOPOLOGIAS DE COMUNICACAO
ENTRE PARTICULAS NO ALGORITMO VAGALUME .
Ygor Alcantara de Medeiros

RESUMO

A busca pela sobrevivéncia e comida dos vagalumes em comunicagdo mutua através de luzes
brilhantes que emitem de seus corpos, efeito conhecido como bioluminescéncia, deu os
fundamentos para criar um algoritmo inspirado neste comportamento social. Apesar de o
algoritmo ser relativamente 6timo no seu desempenho em fungdes de otimizacao e problemas
do mundo real, o algoritmo acaba muitas vezes ficando preso em uma solucio local no seu
espago de busca. Com base neste contexto, este trabalho tem como objetivo melhorar essa
questdo inserindo as topologias de comunicagdo entre particulas do algoritmo PSO no
algoritmo vagalume, realizando assim uma analise empirica em cima dos resultados obtidos.
Com os resultados obtidos durante o experimento, foi possivel observar que as topologias
Von Neumann e Star se sobressairam no quesito desempenho e custo computacional do que
as demais topologias envolvidas neste trabalho.

Palavras-Chave: Algoritmos. Algoritmo Vagalume. Topologias. Metodologia Benchmark.
1 INTRODUCAO

Os problemas de otimizacdo estdo intrinsecamente presentes na humanidade, as
pessoas sempre buscam aperfeicoar e buscar uma solu¢do 6tima para um problema definido
que tentam resolver com base nos seus objetivos, conhecimento e suas limitagdes a respeito
do mesmo. Este tipo de problema se aplica a varias areas do conhecimento humano, como:
matematica computacional, fisica, arquitetura, economia, quimica e biologia. Os problemas de
otimizacdo sempre mudam com o decorrer do tempo, assim como o conhecimento humano
sobre diversas areas de estudos, tornando cada vez mais dificil em encontrar a melhor solugao
para determinado problema.

Na matematica este tipo de problema esta relacionado a problemas de maximizagao e
minimizacdo de fun¢des matematicas relacionadas com multiplas varidveis e um espago de
busca limitado, onde se precisa utilizar métodos de otimizacdo para se encontrar a solugdo
otima de uma fungdo escolhida. Pensando nessa logica o matematico acaba levando varias
horas e esforco para se conseguir o melhor resultado desejado e inevitavelmente propenso ao

erro. Nesse sentido os algoritmos computacionais acabam ajudando a diminuir o tempo e o
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esfor¢o para buscar o melhor resultado, transformando assim o processo de otimizagdo mais
automatizado, necessitando apenas em transferir a linguagem matematica para a linguagem
computacional.

Uma das formas de se usufruir da computa¢do em fungdes matematicas ¢ utilizando
algoritmos meta-heuristicos baseados na natureza, ou seja, algoritmos bio-inspirados. Os
algoritmos populacionais possuem o mesmo objetivo, representar de forma computacional o
comportamento social de uma populacdo de animais ou insetos da natureza, como passaros,
enxames de abelhas, colonia de formigas, morcegos, vagalumes e entre outros. Entre esses
algoritmos meta-heuristicos, os algoritmos baseados em populagdo, tem obtido grande
sucesso em pesquisas e estudos em solucionar problemas de otimizacdo com diversas
variaveis e solucdes locais.

Um algoritmo criado recentemente por Yang (2010) que vem chamando atengdo na
comunidade académica foi o algoritmo fundamentado no comportamento social de uma
populagdo de vagalumes. A busca pela sobrevivéncia leva os vagalumes a se comunicarem
entre si através de luzes brilhantes emitidas de seus corpos. Através desta interacdo Yang teve
a ideia de modelar este comportamento especifico em um mecanismo de otimizagao de busca
avancada. O algoritmo vagalume ¢ baseado em outro algoritmo bio-inspirado, o PSO (Particle
Swarm Optimization) ou enxame de particulas.

Pesquisas e estudos acerca do PSO (LI e GUO, 2014) sugerem melhorias
significativas para o algoritmo em questdo de desempenho e tempo de processamento. Uma
delas sdo as topologias. Uma topologia ¢ uma estrutura ndo visual que representa como as
particulas se comunicam entre si em um espaco de busca limitado em procura da melhor
solugao.

Seguindo esse pressuposto, o objetivo deste trabalho ¢ inserir as topologias existentes
do algoritmo PSO no algoritmo vagalume, posteriormente realizar uma andlise empirica entre
as topologias no algoritmo vagalume otimizando a minimiza¢ao de fun¢des matematicas com
multiplas dimensdes, mostrando assim os resultados obtidos e provando que as topologias do

PSO funcionam no algoritmo vagalume.
2 ALGORITMO VAGALUME
Os vagalumes sdo um grupo de insetos da natureza também conhecidos pelo nome

pirilampo, sdo famosos pela sua capacidade de producdo e emissdo de luzes florescentes a

partir da regido inferior do abdomen. Esse fendmeno ¢ chamado de bioluminescéncia e serve



para os vagalumes se atrairem entre si para o acasalamento ou alertar sobre o perigo de
predadores.

A partir deste comportamento especifico, Yang (2010) propds um algoritmo meta-
heuristico baseado na bioluminescéncia dos vagalumes. Para que o algoritmo funcione de
forma correta algumas caracteristicas em particular devem ser levadas em consideracdo: 1.
Todos os vagalumes possuem apenas um sexo, ou seja, qualquer vagalume pode ser atraido
um pelo outro; 2. A luminosidade de cada vagalume serve de base para o objetivo a ser
alcancado, quanto maior for a emissdo de luzes, entdo maior sera a probabilidade de se
encontrar a solugdo 6tima do problema; 3. O vagalume com maior luminosidade atrai o de
menor taxa de emissao para sua localidade atual.

Existem duas caracteristicas importantes no funcionamento do algoritmo que devem
ser observadas: A variacao da luminosidade e a formulagao da atratividade. Podemos observar
que a atratividade de um vagalume sempre sera determinada pelo seu brilho, € que o mesmo
estd associado ao valor de uma fungdo objetivo que se quer alcangar. Em um caso mais
simples como o de otimizar uma fun¢do matematica para maximiza-la ou minimiza-la, pode-
se levar em consideragao que a taxa de luminosidade de um vagalume i, que se encontra em
uma posicao X; _ x, x, . x,T> Pode ser selecionado como I(x) — f(x). Porém a atratividade
¢ totalmente relativa, pois a mesma varia de acordo com o valor 775, ou seja, a distancia entre
o vagalume i e o vagalume j, pois a intensidade de luz dos vagalumes diminui em relagao
com a distancia entre os dois pontos, afetando assim a atratividade que acaba variando
relativamente com o coeficiente de absor¢ao ¥ (YANG, 2009).

A luminosidade do vagalume varia de acordo com a distincia r;; exponencialmente,

dessa maneira podemos tratar essa expressao como:
_ 2
I(r) =lpe™™" (1,
onde temos I sendo a luminosidade inicial e Y o coeficiente de absorcao de luz.
A atratividade ¢ relativamente proporcional a luminosidade do vagalume na posi¢ao X;

observado pelos seus vizinhos adjacentes, entdo podemos definir a atratividade f de um

vagalume como:

B(r) =Boe™ "’ 2),

onde £ ¢ a atratividade em r = 0. Geralmente o pardmetro Y ¢ usado com o valor padrdo

Y = 1, podendo ser alterado, dependendo do tipo do problema. Porém vale salientar que se o



parametro receber o valor Y = 0, o algoritmo ndo funcionard, pois os vagalumes ndo se
atrairdo por ninguém.
A distancia entre dois vagalumes pode ser medida através da formula matematica que

calcula a distancia entre dois pontos no plano cartesiano:

Tij = \/(Xt -x) = (v -¥)° 3).

Quando um vagalume i ¢ atraido por outro vagalume j, a funcdo matematica para

calcular o movimento do vagalume i em dire¢do ao vagalume j, se dd como:
—yr2 1
X; = X; + Boe ™" (X, — X;) + a (rand — 3) ),

onde temos X; sendo a posi¢do atual do vagalume i, na segunda parte da equacgdo temos a
formula para calcular atratividade entre dois vagalumes (2), o terceiro componente ae[0,1] é
um parametro de randomizagdo do algoritmo vagalume; logo ap6s temos rand que ¢ um

gerador aleatorio que distribui valores uniformemente no intervalo O e 1.

A Figura 1 ilustra o pseudocodigo do algoritmo vagalume:

Figura 1: Pseudocodigo do algoritmo vagalume

Fungdo Objetivo f(x), com X;_x. x,  x,T
Gere a populagdo inicial dos vagalumes em posig¢des aleatorias X;(i = 1,2, ..., n)
Defina a Intensidade de absorcdo de luz I; em X; que é determinada por f(X;)
Defina o coeficiente de absor¢ao de luz Y
while(t < quantidade méxima de itera¢des do algoritmo)
for i = 1 : n quantidade de vagalumes
for j =1 : n quantidade de vagalumes
if(I; <)

Calcule a distancia r;; = \/(Xl- — X])2 - (V- 16)2

Calcule a atratividade B(r) = Boe™Y""
Movimente [; em diregéo a I;
end if
end for
end for
Classifique os vagalumes e encontre o melhor de todos
end while

Fonte: Elaborado pelo autor



3 TIPOS DE TOPOLOGIAS

Algoritmos meta-heuristicos baseados em um comportamento social de uma
populagdo da natureza possuem uma forma das particulas se comunicarem entre si para
coletar ou transferir informagdes sobre o mundo que os cercam, isso ¢ chamado de topologia.
Sem ela seria impossivel das particulas se comunicarem com outras, causando assim uma
quebra na estrutura social de uma populacdo e os vagalumes passariam a procurar pela
solugdo otima de um problema independentemente da influéncia de seus vizinhos. As
topologias promovem uma série de regras de como os vagalumes tem que se comunicar entre
si, no algoritmo PSO existem varias delas, veremos com detalhes as mais utilizadas na

comunidade académica.

3.1 Topologia Global e Local

Figura 2: (a) Topologia Global (b) Topologia Local
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Fonte: Elaborado pelo Autor

As topologias global e local (KENNEDY e EBERHART, 1995) sdo as topologias
mais usadas e conhecidas na comunidade académica. A topologia global, conforme ilustrado
na Figura 2.a. Foi a primeira topologia a ser criada para o algoritmo PSO, possui uma rapida
velocidade de convergéncia para a solugdo 6tima. Porém o tempo de processamento de dados
faz com que seja a mais lenta de todas as topologias, pois todas as particulas estdo coletando
ou transferindo informagoes entre si, isto acaba sendo vantajoso em problemas unimodais
(problemas com apenas uma solugdo 6tima) onde assim que uma particula encontra uma
solucdo otima transfere esses dados para todas as outras particulas.

A topologia local ou simplesmente chamada de anel, conforme ilustrado na Figura 2.b,
foi a primeira modificagdo em quesito de topologia para o algoritmo PSO. Possui uma lenta
velocidade de convergéncia para a solugdo Otima, pois as particulas se comunicam apenas

com seus vizinhos diretos. Em uma populacdo N de particulas, a particula i pode ter que



esperar N / 2 iteragdes para coletar ou transferir dados sobre a possivel solucdo encontrada.
Porém ¢ uma das topologias mais rapidas em tempo de processamento de dados e 6tima em
problemas multimodais (problemas com mais de uma solug¢do 6tima) pois acaba dividindo os
vagalumes no espaco de busca, criando subgrupos, possibilitando assim uma busca mais

ampliada pelas possiveis solucdes.
3.2 Topologia Multi-Ring

Figura 3: Topologia Multi-Ring
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Fonte: Elaborado por BASTOS-FILHO et al, 2008.

A Topologia Multi-Ring (BASTOS-FILHO et al, 2008), como ilustrado na Figura 3,
foi baseada em outra topologia muito conhecida, a topologia local, como visto na Figura 2.b.
Essa topologia ¢ formada por multiplos anéis onde as particulas além de se comunicarem
diretamente com seus vizinhos como na topologia local, também se comunicam coletando e
transferindo informagdes com seus vizinhos diretos superiores e inferiores, ou seja, um

vagalume i que se encontra no anel rl), troca informagdes com:

{rlao a1 Tlaoasy M- @ Tlasnm } (5),

com algumas exce¢des como a de um vagalume i que se encontra no primeiro anel (), onde

tem sua troca de informacodes com:

{rlasny Tloya-1 Tloyaen ) (6),

ou no Ultimo anel 7l,), onde possui as seguintes regras de comunicagao:

M-y -1 Tl i-1 Tl i+ (7).

Essa topologia também possui uma habilidade de girar um anel, mudando assim as

posi¢des de todos os vagalumes no anel caso o desempenho dos mesmos se mantenha



estatico, ou seja, ndo mudem em certa quantidade de iteragdes. Para isso temos uma formula

matematica que define o grau de rotagdo a ser inserido para o anel 1l :
i = (i + d)mod(nl) (8),

onde temos I que ¢ o indice do vagalume, d que ¢ a distancia para se realizar a rotagdo e nl
que ¢ o numero de vagalumes distribuidos entre cada anel da topologia. Depois de feita a

rotagdo do anel (), a nova vizinhanga da particula i serd distribuida como:

{rlao a1 Tlaoas ) Tl aray Tlik-nara) ).

3.3 Topologia Von Neumann

Figura 5: Topologia Von Neumann

Fonte: Elaborado pelo Autor

A topologia Von Neumann (KENNEDY e MENDES, 2002), conforme ilustrada na
Figura 5, possui uma estrutura grafica que se parece com uma matriz onde todos os
vagalumes sdo distribuidos igualmente entre si, formando uma espécie de malha. Toda a
vizinhanga das particulas ¢ estatica, ou seja, ndao sofre rotagdes ou se comunicam com outras
particulas que nao sejam seus vizinhos diretos. Um vagalume i coleta ou transfere

informagdes apenas para seus vizinhos superiores, inferiores, direita e esquerda.

3.4 Topologia Random

Figura 6: Topologia Random
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A topologia random (CLERC, 2007), conforme ilustrado na Figura 6, € uma topologia
onde sdo distribuidas todas as suas particulas de forma aleatoria, ou seja, ndo possui uma
estrutura grafica onde todas as particulas devem obedecer a comunicagao da mesma. Em uma
populacdo de vagalumes S, declara-se uma vizinhanga K =N, onde N ¢ a quantidade de
vizinhos que uma particula i tera, logo em toda iteragdo sdo sorteados aleatoriamente N

vizinhos para coletarem ou transferirem informagoes para o vagalume i.

3.5 Topologia Star

Figura 7: Topologia Star

Fonte: Elaborado pelo Autor

A topologia Star (ENGELBRECHT, 2007), conforme ilustrado na Figura 7, ¢ uma
topologia onde sua principal caracteristica ¢ a particula do meio de sua estrutura. Esta mesma
particula possui conexao com todos os vagalumes do enxame, funcionando como uma espécie
de mediadora, trocando informacdes com outros vagalumes e atualizando sua posi¢ao apenas

se melhorar a sua solu¢ao local.

3.6 Topologia Mesh

Figura 8: Topologia Mesh



Fonte: Elaborado pelo Autor

A topologia Mesh (KENNEDY e MENDES, 2002), conforme ilustrado na Figura 8, é
uma topologia onde as particulas trocam informagdes apenas com seus vizinhos diretos. O
vagalume no meio da estrutura da topologia se comunica apenas com quatro de seus vizinhos,
enquanto que os vagalumes nas posigdes laterais se comunicam com trés outros vagalumes, e

por ultimo os vagalumes nas diagonais se comunicam com apenas dois vagalumes.
4 MODIFICACAO NO ALGORITMO VAGALUME

O algoritmo vagalume utiliza a topologia global (Figura 2.a) como forma de troca de
informagdes entre todos os vagalumes. A convergéncia da solugdo 6tima € rapida, pois assim
que um vagalume encontra a melhor solu¢do, a mesma repassa esta informagao para todos os
outros vagalumes, assim todos os vagalumes acabam convergindo e indo rapidamente para o
local da melhor solugdo. Porém isto acaba tendo um fator negativo em relacdo a rapida
convergéncia, pois todos os vagalumes podem acabar ficando presos em um minimo local
sem conseguirem sair desta localidade por varias iteragoes.

Isto acaba sendo ruim para problemas multimodais, em que os vagalumes t€m que
procurar em varios espacos de busca ao mesmo tempo por varias solugdes 6timas (FISTER,
YANG e BREST, 2013). Além deste fator negativo, temos o tempo de processamento dos
dados que acaba tendo um custo computacional elevado em comparagdo a outras topologias,
pois a forma dos vagalumes se comunicarem e trocarem informagdes entre si ¢ através da
luminosidade de cada um, ou seja, o melhor vagalume acaba brilhando mais forte e os
vagalumes adjacentes tendem a ir em diregdo a essa luz.

Com base neste contexto, a modificagdo e adaptacdo do algoritmo vagalume se

encontram de acordo com o fluxograma ilustrado na Figura 9:



Figura 10: Fluxograma do algoritmo vagalume modificado
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Fonte: Elaborado pelo autor

A modificacao realizada em relagdo ao pseudocodigo (Figura 1) apresentado antes inicia
nos lacos de repeticdo, onde nesta parte ¢ inserida a estrutura da topologia escolhida e logo
apos € comparada a luminosidade do vagalume i com a do vagalume j, obedecendo as regras

de comunicagdo da estrutura grafica da topologia escolhida.

5 EXPERIMENTOS

Para podermos realizar uma andlise empirica com base nas topologias do algoritmo de
enxame de particulas inseridas no algoritmo vagalume, foram selecionadas algumas funcdes
matematicas (SURJANOVIC e BINGHAM, 2013) de otimizag¢@o para minimizar e encontrar
a melhor solugdo 6tima em ambas as fungdes. Foram definidas duas fungdes matematicas
unimodais e quatro fun¢des multimodais. As func¢des de benchmark utilizadas para realizar o
teste de desempenho estdo listadas na Tabela 1 com os respectivos parametros definidos para
cada funcao.

A importancia do teste de benchmark em encontrar valores como a média e o desvio
padrdo, se da pelo fato de que valores estatisticos obtidos com os testes possuem mais

credibilidade em analisarmos se outras topologias inseridas no algoritmo vagalume retornam



um resultado satisfatorio com base na média dos valores finais retornados a cada execugao, ou
seja, a solucdo oOtima de determinada fungdo benchmark retornada a cada execugdo do

algoritmo e a variagdo da média desses valores.

Tabela 1: Fungdes Benchmark

Funcdo Féormula Dimensoes  Limites
d
Sphere
f@) = Z Xi? 30 [-5,5]
f(x1) i
Rosenbrock “
£(x2) fx) = Z [100(Xi+ 1 — Xi%) + (Xi — 1)?] 5 [-5,5]
i=1
1% 1%
Ackley  f(x) =—aexp|—b EZ xt | —exp <3.Z COS(C"L')> ta 30 [-5, 5]
f(x3) i=1 i=1
+exp(1)
d
Michalewicz iXi?
fx) = — Z seno(Xi) seno®™ <—> 5 [0,7]
f(x4) & T
Hartm: . 4
an 2
oy @ == ) wew| =) ay(x-p) 3 [0, 1]
i=1 j=1
F(x6) X [30+(2x; — 3x,)?(18 — 32x; + 12x? + 48x, 3 [-1,0]
—36x,%, + 27x2)]

Fonte: Elaborado pelo autor

Os parametros do algoritmo vagalume como o coeficiente de absorcao de luz Y,
atratividade individual de cada vagalume f e parametro de randomizagdo a, assim como

algumas configuracdes particulares de cada topologia estdo definidos na Tabela 2.

Tabela 2: Configuracdo do Algoritmo Vagalume

Parametros Valores
Coeficiente de absor¢do de luz Y 1.0
Atratividade individual 8 1.0
Parametro de randomizacao o 1.0

Q° de anéis da Topologia Multi-Ring 5 anéis

Q° de vizinhos da Topologia Random 50 vizinhos
Critério de parada 5.000 iteracdes
Tamanho da populagdo 100 vagalumes

Fonte: Elaborado pelo autor



Como ilustrado na Tabela 2, foram definidos 100 vagalumes e 5.000 iteragdes para
cada execu¢ao do algoritmo, pelo fato de algumas fungdes serem multimodais ¢ possuirem
uma complexidade elevada em encontrar o minimo global.

Na topologia Multi-Ring foram definidos 5 anéis, pelo fato dos resultados obtidos em
teste de benchmark no trabalho de Caraciolo (2008) terem saido melhores com 5 anéis na
topologia.

Na topologia Random foram definidos 50 vizinhos, metade da quantidade de
vagalumes utilizados para o teste de benchmark, desta forma a topologia acaba convergindo
de forma mais rapida do que as demais, por ter vizinhos totalmente aleatorios.

A quantidade de execucdes do algoritmo por funcdo e topologia foi definida em 100
vezes, desta forma fica melhor de observamos a média obtida das melhores solugdes
encontradas a cada execugdo e o desvio padrao destes valores.

Na Tabela 3 podemos visualizar a média dos resultados obtidos em forma tabular para

as funcoes benchmark listadas na Tabela 1:

Tabela 3: Média do desempenho das fungdes benchmark
Topologia  Topologia  Topologia Topologia Topologia  Topologia  Topologia

Funcgao

Global Local Multi-Ring Von Neumann Random Star Mesh
f(x1) 2.1631e-05 0.083993 0.015516 0.0090859 0.23975 0.63959 0.052899
f(x2) 0.0008547  0.016611 0.028951 0.025623 0.91725 0.14847 0.019144
f(x3) 0.0041373 0.36426 0.11847 0.08635 0.72736 0.27094 0.096268
f(x4) -4.6779 -4.6021 -4.6269 -4.6297 -4.3889 -4.4787 -4.6272
f(x5) -3.8628 -3.8624 -3.8625 -3.8626 -3.8619 -3.8614 -3.8625
f(x6) 3.0001 3.0129 3.0048 3.0039 3.002 3.0139 3.0051

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 4 podemos visualizar o desvio padrao dos resultados obtidos em forma

tabular para as fungdes benchmark listadas na Tabela 1:

Tabela 4: Desvio padrao do desempenho das fun¢des benchmark
Topologia  Topologia  Topologia Topologia Topologia  Topologia  Topologia

Fungio Global Local Multi-Ring  Von Neumann Random Star Mesh

f(x1) 6.1466e-06 0.018032  0.0044578 0.0029132 0.048704 0.88491 0.052011
f(x2)  0.0008675 0.016004 0.048815 0.044276 0.60986 0.64438 0.037956
f(x3)  0.0005839  0.057664 0.021189 0.014891 0.11533 0.064706 0.014473

f(x4) 0.01653 0.052775  0.046307 0.039447 0.097674 0.14723 0.04091

f(x5) 5.4411e-05 0.0003840 0.0002734 0.0002117 0.0007067  0.0016522  0.0003605

f(x6) 0.0001317 0.013822  0.0040595 0.0041013 0.0021597  0.015733  0.0048921
Fonte: Elaborado pelo autor




Na Tabela 3 ¢ 4 podemos observar que a topologia global obteve melhor desempenho
em relagdo as outras topologias inseridas no algoritmo vagalume. Isso se da pelo fato de os
vagalumes nesta topologia se comunicarem todos com todos, dessa maneira acaba
convergindo de forma mais répida. Porém o minimo global das fun¢des benchmark listado na
Tabela I foi alcancado pelas demais topologias apresentadas neste trabalho com um menor
custo computacional em relacdo a topologia global.

Para analisarmos o custo computacional de cada topologia em relacdo as funcdes
benchmark, foram realizados testes de convergéncia com o seu devido tempo de execugado
para cada funcdo benchmark e topologias apresentadas neste artigo, seguindo as
configuracdes ilustradas na Tabela 2, com excegdo do nimero de execugdes.

Na Figura 10 podemos observar a curva de convergéncia da fungao Sphere em relagdo
ao numero de iteragdes definidas na Tabela 2, enquanto que na Figura 11 mostra-se o tempo

de execugdo para a mesma:
Figura 10: Grafico de Convergéncia da Fungdo Sphere
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Figura 11: Grafico do Custo Computacional da Fungio Sphere
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Em relacdo as Figuras 10 e 11, os dados foram ilustrados até¢ a iteracdo 1200 para
melhor visualizacdo das informacdes obtidas, pois depois da iteracdo 1200, todas as
topologias se estabilizaram nos seus respectivos resultados.

Podemos observar que todas as topologias apresentadas conseguiram alcangar o
minimo global da fungdo Sphere, que é f(x;) = 0, porém a topologia global se saiu melhor
em quesito desempenho, pois na iteragdo 5.000 alcangou a melhor solugdo de f(x;) =
1.5946e — 05. Mas em quesito custo computacional foi a pior de todas as topologias, pois
demorou 210 segundos para que o algoritmo fosse executado, enquanto que a topologia Star
custou apenas 3 segundos e alcangou a melhor solugéo de f(x;) = 0.0516.

Na Figura 12 ¢ ilustrada a curva de convergéncia da fun¢do Rosenbrock com o seu

custo computacional ilustrado na Figura 13:

Figura 12: Grafico de Convergéncia da Fungdo Rosenbrock
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Figura 13: Grafico do Custo Computacional da Fungao Rosenbrock
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Em relagdo as Figuras 12 e 13, os dados foram ilustrados até a iteragdo 600 para
melhor visualizacdo das informacdes obtidas.

Apesar da fungdo Rosenbrock ser uma fun¢dao unimodal, a mesma ¢ uma fungao
bastante complexa de se encontrar a melhor solugdo de f(x;) = 0. Quanto maior for o
numero de variavéis de entrada para a fun¢do, mais complexo a mesma se torna, por isso
neste artigo foram definidos 5 dimensdes para esta fungdo, como demonstrado na Tabela 1.

Todas as topologias alcangaram o minimo global desta funcdo. A topologia Star foi a
mais eficiente de todas as topologias em quesito desempenho e custo computacional, além de
ter executado o algoritmo com apenas 2,5 segundos, a mesma conseguiu alcangar f(x,) =
0.0036, ficando apenas um pouco atras da topologia global com f(x,) = 0.0015.

Na Figura 14 ¢ ilustrada a curva de convergéncia da funcdo Ackley com o seu custo

computacional ilustrado na Figura 15:

Figura 14: Grafico de Convergéncia da Fungdo Ackley
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Figura 15: Grafico do Custo Computacional da Fungdo Ackley
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Na fungdo Ackley, a topologia global demourou 221 segundos para a execugao do
algoritmo, enquanto que na topologia Von Neumann foram apenas 13 segundos, apesar da
alta complexidade desta fun¢do ser multimodal e de que foram testados 30 variaveis de
entrada, a topologia Von Neumann conseguiu alcangar a melhor solugio de f(x3) = 0.0767.

Na Figura 16 ¢ ilustrada a curva de convergéncia da fungdo Michalewicz com o seu

custo computacional ilustrado na Figura 17:

Figura 16: Grafico de Convergéncia da Fun¢do Michalewicz
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Figura 17: Grafico do Custo Computacional da Fun¢do Michalewicz
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Na funcdo Michalewicz, apesar de poucas variavéis de entrada, possui uma
complexidade desafiador para muitos algoritmos meta-heuristicos, porém o algoritmo
vagalume ¢ conhecido por se sobresair em relacdo a esta complexidade desta fungdo
multimodal.

A topologia Von Neumann foi a que mais se igualou com a topologia global em

quesito desempenho, pois alcangou a melhor solu¢do de f(x,) = —4.6729, enquanto a



topologia global conseguiu alcangar o minimo global da fungdo com f(x,) = —4.6856,
porém demorou 218 segundos para a execucdo do algoritmo, enquanto a topologia Von
Neumann conseguiu em 14 segundos. A topologia Random também teve um resultado
satisfatorio em relacdo ao seu custo computacional com apenas 15 segundos de execugao,
porém os vagalumes acabaram ficando presos em uma solugdo local de f(x,) = —4.6196,
este tipo de problema ¢ bem conhecido no algoritmo vagalume, como foi citado antes na
secao IV.

Na Figura 18 ¢ ilustrada a curva de convergéncia da funcdo Hartman com o seu custo

computacional ilustrado na Figura 19:

Figura 18: Grafico de Convergéncia da Fungdo Hartman
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Figura 19: Grafico do Custo Computacional da Fungao Hartman
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Apesar da fungdo Hartman ser uma funcdo multimodal, a mesma se provou ser uma
funcdo pouco complexa pra se encontrar o minimo global por possuir apenas 3 variavéis de

entrada. Com excegdo da topologia random, as demais topologias conseguiram alcancar o



minimo global da fun¢go de f(x5) = —3.86, porém a topologia random néo ficou muito atras
deste valor, conseguindo alcangar f(x5) = —3.8599 com um custo computacional de apenas
8 segundos, melhor at¢ mesmo da topologia Von Neumann que conseguiu executar o
algoritmo em apenas 12 segundos, que vinha se provando até entdo, a melhor topologia em
custo computacional.

Na Figura 20 ¢ ilustrada a curva de convergéncia da funcdo Goldstein com o seu custo

computacional ilustrado na Figura 21:

Figura 20: Grafico de Convergéncia da Fun¢do Goldstein
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Figura 21: Grafico do Custo Computacional da Funcdo Goldstein

T T T T T
—Global
—Local

Multi-Ring
—Von Neumann
—Random

Star
—Mesh

N
o
T

Tempo de Execugéo
(Segundos)
N
o
T

L 1 Il 1 Il Il
0 200 400 600 800 1000 1200
Numero de Iteragées

Fonte: Elaborado pelo autor

Em relacdo as Figuras 20 e 21, os dados foram ilustrados até a iteracdo 1200 para
melhor visualiza¢ao das informagdes obtidas.

Na funcdo Goldstein, todas as topologias conseguiram alcangar o minimo global de
f(xs) = 3, destaque para a topologia star que conseguiu executar o algoritmo em apenas 2,5

segundos.



Diante de todos os testes realizados neste artigo, para problemas que envolvem
multiobjetivos, a topologia global provou ser a mais eficiente em desempenho e péssima em
custo computacional.

Por outro lado, as topologias Von Neumann e star provaram ser as topologias mais
eficientes em custo computacional, ndo ficando muito atrds da topologia global em
desempenho e inclusive alcangando o minimo global da maioria das fun¢des apresentadas
neste artigo. As Unicas topologias que ndo obtiveram resultados satisfatorios nos testes de
custo computacional foram as topologias local e multi-ring, pelo fato da multi-ring ter sido
baseada na topologia local, e os vagalumes apenas se comunicarem com seus vizinhos diretos,
isto influencia significativamente no custo computacional do algoritmo, ocasionando em uma
necessidade de mais iteragdes para convergir e encontrar a melhor solucdo das fungdes

benchmark do que as outras topologias.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Podemos observar que os resultados de todas as topologias sdo bem proximos da
topologia global usada no algoritmo original do vagalume. Sugerindo assim que qualquer
topologia existente que seja desenvolvida originalmente para o algoritmo de enxame de
particulas pode ser inserida no algoritmo vagalume sem perder qualidade no desempenho,
ganhando uma melhoria significativa em custo computacional. Isso pode ajudar a futuros
pesquisadores a buscar outros tipos de topologias para melhorar o desempenho do algoritmo
vagalume em fungdes de otimizagdes ou problemas relacionados além da pesquisa cientifica

no ambiente académico e no ambiente industrial.

ANALYSIS AND COMPARATIVE STUDY ON COMMUNICATION TOPOLOGIES
BETWEEN PARTICLES IN FIREFLY ALGORITHM

ABSTRACT

The search for survival and food of fireflies in mutual communication through glowing lights
emitting from their bodies, effect known as bioluminescence, led the basis to create an
inspired algorithm in this social behavior. Despite the operation of the algorithm be relatively
fine in performance optimization functions and real-world problems, the algorithm often ends
up getting stuck in an local solution in the search space. Based on this context, this work aims
to improve this issue placing the communication topologies between PSO algorithm particles
in the firefly algorithm, thus performing an empirical analysis on the obtained results. The
results obtained during the experiment, it was possible to observe that the topologies Von



Neumann and Star stand out in the performance and computational cost than the other
topologies involved in this paper.

Keywords: Algorithm. Firefly. Topology. Benchmark.
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