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Abstract. The Multiple Particle Collision Algorithm (MPCA) is an stochastic
optimization method developed specially for high performance computational
environments. Its advantages resides in the intense use of computational power
provided by multiple processors in the task of search the solution space for a
near optimum solution. This work presents the application of MPCA in solving
inverse problems written as optimization problems, its advanges and disadvan-
tages are also described, so are the obtained results.

Resumo. O Algoritmo de Colisdo de Miiltiplas Particulas (MPCA) é um método
de otimizacdo estocdstico desenvolvido especialmente para ambientes compu-
tacionais de alto desempenho. Sua vantagem reside no aproveitamento do po-
der computacional provido por miiltiplos processadores na tarefa de explorar
o0 espago de solugcoes em busca de uma solugcdo proxima do otimo. Este traba-
lho apresenta a aplicacdo do MPCA na solucdo de problemas inversos escritos
como problemas de otimizag¢do, suas vantagens e desvantagens também sdo des-
critas, assim como os resultados obtidos.
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1. Introducao

A teoria da otimizagdo € o ramo da matemdtica que engloba o estudo quantitativo da
solucdo 6tima e dos métodos usados para encontrar esta solu¢ao. Esta teoria € vista em
pratica quando analisamos a colec¢do de técnicas, métodos, procedimentos e algoritmos
que podem ser usados para localizar esta solu¢do 6tima [Antoniou and Lu 2007].

Problemas de otimizac@o tem por objetivo encontrar a melhor combinacio dentre
um conjunto de varidveis para maximizar ou minimizar uma funcao, definida como sendo



uma fungdo objetivo ou func¢do custo. Os problemas de otimizac¢do podem ser classifica-
dos como [Becceneri 2008]:

e Problemas de otimizacdo continua: cujas varidveis assumem valores reais ou
continuos;

e Problemas de otimiza¢do combinatéria (ou discreta): cujas varidveis assumem
valores discretos ou inteiros;

e Problemas de otimizacdo mista: com varidveis inteiras e continuas a0 mesmo
tempo.

Os procedimentos algoritmicos utilizados para resolver os problemas listados
acima geram uma grande lista de métodos, que podem ser classificados inicialmente
como:

e Métodos deterministicos (ou exatos)
— de ordem zero: onde somente o valor da funcdo objetivo € utilizado, e.g.,
direcdes conjugadas de Powell;
— de primeira ordem: usam o valor da fun¢do objetivo e de sua primeira
derivada, e.g., maxima descida;
— de segunda ordem: usam o valor da fun¢do objetivo, de sua primeiro e
segunda derivada, e.g., método de Newton.
e M¢étodos estocdsticos (ou aleatorios), e.g., recozimento simulado.

Uma das principais vantagens dos métodos estocdsticos reside no fato destes po-
derem balancear o comportamento de busca global (exploration) e o comportamento de
busca local (exploitation). O ajuste deste balanco possibilita que o algoritmo nao fique
preso em Otimos locais e continue sua busca pelo 6timo global.

Ja os problemas inversos sdo formulacdes matemadticas que envolvem a
determinacdo de causas desconhecidas a partir de efeitos observados, ou desejados. Na
maioria das vezes, problemas inversos sao de dificil solugdo, e a teoria proposta por
[Tikhonov and Arsenin 1977] apresenta uma formulagao de problemas inversos como um
problema de otimizacdo.

Este trabalho apresenta um método de otimizagdo continua, baseado no comporta-
mento estocdstico de particulas dentro de um reator nuclear para a solu¢do de problemas
inversos descritos como problemas de otimizacao.

2. Algoritmo de colisao de multiplas particulas

Sistemas computacionais de alto desempenho sdo uma realidade constante em diversos
centros de pesquisa. Estes sistemas sdo capazes de fornecer Teraflops (10'? operagdes de
ponto flutuante por segundo) ao usudrio, possibilitando a solucdo de problemas de altas
dimensdes e/ou grande porte com uso de novos algoritmos que tiram vantagem destes
ambientes.

O Algoritmo de Colisao de Multiplas Particulas (Multiple Particle Collision Algo-
rithm, MPCA) € uma variante do Algoritmo de Colisao de Particulas (Particle Collision
Algorithm, PCA) sendo que este ultimo foi apresentado por [Sacco and de Oliveira 2005]
e se baseia na metodologia apresentada por [Metropolis et al. 1953], que define um al-
goritmo de rejeicao usado para gerar uma sequencia de amostras de uma distribui¢do de
probabilidade de dificil amostragem direta.



O PCA se assemelha conceitualmente na fisica das reagdes de colisdes de
particulas, com grande énfase nos comportamentos de espalhamento (scatfering) e
absor¢do (absortion). Seu uso tem sido comprovadamente eficaz em diversos casos de
otimizagao, de problemas de teste a problemas de aplicagdes reais.

Os principais parametros a serem ajustados no PCA sdo: o nimero de iteracoes
do algoritmo; o numero de iteracGes da busca local; o tamanho do raio de perturbagdo
(geracao de nova solucdo candidata); o tamanho do raio de perturbacdo da busca local (no
caso da utiliza¢do do esquema candnico); e o a fun¢do de probabilidade usada no cédlculo
do espalhamento.

A execucao do PCA se inicia com uma solugdo aleatéria que € avaliada frente a
func¢do objetivo e entdo modificada por uma perturbagdo estocéstica levando a uma nova
solucdo candidata que é entdo comparada com a solugdo anterior. Se a nova solucao for
melhor ela € aceita e se inicia um procedimento de busca local. Esta busca local origi-
nalmente se baseia na construcdo de solucdes candidatas adicionadas de uma perturbacao
estocéstica de ordem menor do que a perturbacio inicial, porém outras solugdes para
a busca local podem facilmente ser exploradas, e.g., maxima descida, intensificando a
caracteristica de modularidade do algoritmo, possibilitando uma hibridizacdo forte do
mesmo.

Se a solugdo candidata ndo for aceita, inicia-se o procedimento de espalhamento,
caracterizado pelo comportamento de escape de 6timos locais. Este escape € baseado no
esquema de Metrépolis e € dado uma probabilidade calculada de acordo com a Eq. 1:

F(NewConfig)

Pocat = 1 = F(BestConfig) M

onde F(NewConfig) é o valor da funcdo objetivo para a solugdo candidata e
F(BestConfig) é o valor da fungio objetivo para a melhor solu¢do até o momento.
O valor de ps.q; € comparado com um nimero aleatério de distribuicao uniforme e se for
menor, aplica-se a funcdo de espalhamento.

Analisando o algoritmo do PCA apresentado anteriormente e adotando N como
o numero de iteracOes definidas pelo usudrio podemos identificar o loop mais interno
como sendo responsavel por N chamadas da func¢do objetivo. Neste laco a chamada
para uma funcdo mais interna gera mais /N chamadas a funcio objetivo. Portando N x
N operacoes de chamada a fung¢do objetivo (operacao mais custosa do algoritmo) sdo
executadas, levando a uma complexidade O(N?).

O MPCA [da Luz et al. 2008] ¢ um algoritmo de busca estocastico baseado no
PCA, com a introducdo de uma nova caracteristica: o uso de vérias particulas ao invés
de uma dnica na exploracdo de maneira colaborada do espaco de buscas. Esta exploracao
multipla é coordenada por uma fun¢do de comunicagdo e sincronizacdo de informacao
implementada com o uso de MPI, uma biblioteca de troca de mensagens desenvolvida
para proporcionar comunicacao em uma maquina de arquitetura de memdria distribuida.

O codigo para o MPCA ¢€ relativamente similar ao c6digo do PCA, portanto a
execucdo de N x NN chamadas a fun¢do objetivo (o trecho de cddigo mais custoso) se
mantém, mas devido a existéncia de um novo lago de repeticdo introduzido pelo controle



Generate an initizl sclution 0ld Config
Best_Fitness ness (0ld Con
to # of iterations
Perturbation ()

Forn = 0

Scaterring ()
End-If
End-For

Exploration(
Forn = 0 to # of iterations

1 - (Fitness(New Config) /
> random(0,1)
g = Random Sclution

Exploration()
End-If
Return

Figura 1. Descricao textual para o laco de repeticao principal do PCA, fun¢ao de
exploracao (Exploration) e de espalhamento (Scattering).

Perturbation ()

[i] + ((Upper - Old Config[i]) *
i] - Lower) * (1-Rand) )

small_perturbation (
For i = 0 to (Dimension-1

Upper = Random (1.0, 1.2) * Old_Config[i]
If (Upper > Superior Limit[i])
Upper = Superior_ Limit[i

End-If
Lowsr = Randem (0.8, 1.0) * Old Config[i
If ( < Inferior_L: [i

Lo Inferior Limit[i
End-
Rand = Random(0,1)
New_Config[i] = Old_Config[il + ((Upper - Old_Config[il) *
Rand) - ((0ld_Config[i] - Lower)*(1-Rand)
End-For
Beturn

Figura 2. Descricao textual para a funcao de perturbacao (Perturbation) e de
busca local (Small_Perturbation). Esta ultima pode ser facilmente substituida
por qualquer outro método de busca local.

Generate an initial solution 0ld Config
Best Fitness = Fitness(0ld Con
Update Blackbcard
For n=0 to # of particles
For n=0 to # of iterations
Update Blackboard
Perturbation ()
If Fitness (New
If Fitness (2

> Fitness(0ld Config)
ig) > Bes £

tness (N=

Scattering(
End-If

End-For
End-For

Figura 3. Algoritmo para o MPCA.

das multiplas particulas, o nimero de chamadas a funcio objetivo pode ser elevado ao
caso N x N x N, onde se assume que o numero de particulas € igual (ou maior) ao



nimero de processadores.

Da maneira apresentada, a complexidade estimada do MPCA é O(n?), para um
pior caso, porém, quando da distribui¢do do trabalho entre p processadores, podemos
adotar p = n, onde n € o nimero de particulas em uso e desta forma a complexidade
retorna a O(n?), que é a mesma complexidade do PCA candnico.

Os parametros do MPCA s3o os mesmos do PCA sendo necessario incluir o
numero de particulas a serem utilizadas na busca e o nimero de processadores que serao
utilizados.

3. Problemas inversos

Ao tratarmos da formulacao matematica de um problema direto, partimos de uma situacao
causadora e chegamos, através da aplicacdo de uma metodologia, cdlculo ou equacao, aos
efeitos gerados pelo fendbmeno modelado no problema direto.

Ja “resolver um problema inverso € determinar causas desconhecidas a partir de
efeitos desejados ou observador” [Engl et al. 1996], sendo esta uma das defini¢cdes mais
recorrentes em uso, levando a condi¢do de que estudar problemas inversos se consiste de
usar os resultados de observacdes para inferir valores de parametros que caracterizam o
sistema sob investigacao.

Desta maneira, se admitirmos que um certo modelo matematico pode ser ex-
presso por A(u) = f, entdo o modelo inverso relativo a este problema é representado
por A71(f) = u. Na Fig. 4 a representacio grafica de um problema direto é dado pelo
caminho que liga o espaco das causas ao espaco dos efeitos € o problema inverso liga o
espacgo dos efeitos ao espaco das causas.

Modelo Direto .

LT e

Parametros Dados Observados
(Causas) (Efeitos)

S

Modelo Inverso l

Figura 4. Problemas direto e inverso ligando o espaco de causas e efeitos.

A grande maioria dos problemas inversos sao pertencentes a classe dos problemas
mal-postos, i.e., aqueles tipos de problemas que violam uma ou mais das condicoes de
Hadamard, que sao:

e Existéncia: o problema deve possuir uma solugdo;
e Unicidade: esta solucdo deve ser Unica;
e Estabilidade: a dependéncia dos dados deve ser continua.

A quebra da terceira condi¢do, de estabilidade, leva a uma condi¢dao dita
como “mal-condicionamento” que pode ser solucionada com o uso de regularizacdo.
Maiores informacdes sobre a teoria de regularizacio podem ser obtidas em
[Tikhonov and Arsenin 1977].



3.1. Transferéncia radiativa

O primeiro problema a ser apresentado neste trabalho consiste-se de um problema in-
verso de transferéncia radiativa em um meio homogéneo plano-paralelo (Fig. 5). Maiores
informagdes sobre o problema podem ser obtidas em [Silva Neto and Becceneri 2009].
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Figura 5. Descricao esquematica do problema de transferéncia radiativa subme-
tido a incidéncia de radiacao externa de intensidades f; e f>.

As incognitas a serem estimadas sao:

ZZTOaw7p17p2T )

em que T, representa a espessura 6tica, w representa o albedo de espalhamento simples e
p1 € po representam as refletividades difusas.

O problema de otimizacao neste caso € escrito como uma minimizagao de erros
quadraticos:

Ny

QZ=> [z -] 3

=1

em que [; corresponde ao valor calculado pelo modelo frente a solucdo candidata e Y;
representa o valor medido experimentalmente.

Esta € uma formulag¢do dita implicita pois as incognitas ndo aparecem diretamente
na formulacdo da solu¢do, mas estdo embutidas na formulagdo do problema direto corres-
pondente e os seus efeitos sdo percebidos quando o problema direto € resolvido e entdo
participam da composicao da funcao objetivo [Silva Neto and Becceneri 2009].

3.2. Localizacao de fontes de poluicao

Para representar a dispersao de particulas na atmosfera, neste segundo problema, adota-
mos um modelo lagrangiano de dispersao de particulas (Lagrangean Model for Buoyant
Dispersion in Atmosphere, LAMBDA), que se baseia na forma tridimensional da equacao
de Langevin para um campo aleatorio de velocidade, seguindo a derivagao de Thomson
[Roberti 2005].

O modelo de dispersao de particulas LAMBDA simula uma certa quantidade de
particulas computacionais que imitam o comportamento de uma particula de contami-
nante atmosférico real, com o objetivo de simular os movimentos atmosférico sofridos
por elementos de fluido ou contaminantes liberados na atmosfera (Fig. 6).
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Figura 6. Dispersao de particulas lagrangeana: particulas emitidas de uma fonte
de poluicao sao detectadas por um sensor. As informacoes do sensor sao usa-
das para localizar a fonte e estimar a sua intensidade de emissao.

A integracdo temporal para a dispersao lagrangiana calcula a concentragdao média
de um contaminante na posi¢do Z e no tempo ¢, dada uma taxa de emissao em uma fonte
S(kgm=3s71), sendo definida como:

t oo
C(zx,t) = / /S(:r?o,to)P“ (Z, t| 20, to) drpdty )

—00 —00

em que P°(Z, t|2p, to) é a densidade probabilidade de transi¢do avangada no tempo, defi-
nida para que P*(Z, t|2g, to)dzy seja a probabilidade de que um elemento de fluido inici-
almente em (2, to) seja encontrado no tempo ¢ e volume d centrado em Z.

O modelo LAMBDA implementa o cédlculo da concentragdo em um dado sensor
como:

C; = Z Sl Npvsig )
i—1 s,j 1VPEFi

com C; representando a concentracdo do j-ésimo sensor, Ny o niimero de fontes, S; a
intensidade da i-ésima fonte, V;; o volume da ¢-ésima fonte, V; ; o volume do j-ésimo
sensor, At a discretizagdo temporal, Npgr; 0 nimero de particulas emitidas da i-ésima
fonte e Npyg;; 0 nimero de particulas emitidas da i-€sima fonte que se encontram no
j-€ésimo sensor.

Para resolver este problema na formulagdo de um problema de minimizagao,
utiliza-se um modelo fonte-receptor, que reduz o esfor¢co computacional requerido pela
resolucao iterativa do modelo direto. Desta forma, calculamos:

C=MS, (6)

em que C' é um vetor de elementos que representam as concentragdes médias nos sensores,



M representa a matriz de transicdo de estados, e S representa a intensidade nas fontes de
emissdo ou absor¢@o. A matriz M € construida com base na Eq. 5, sendo definida como:

Vii At
Vsi NpeF,

M;; = (7

Npvs.i;

4. Resultados obtidos

Os resultados apresentados nesta secdo levam em consideracdo a média de 10 experi-
mentos com sementes geradoras de nimeros aleatorios distintas e dados experimentais
gerados artificialmente pelo uso dos modelos diretos e posterior adi¢do de ruido aos da-
dos com o intuito de simular a coleta por instrumentos reais. O nivel de ruido adotado foi
de 2% e visa demonstrar a aplica¢do do MPCA na solugdo de problemas inversos.

Os parametros utilizados foram: 8 particulas; 8 processadores; 10000 iteracoes;
1000 passos de busca local; raio de perturbagdo Gaussiano N (0, 1); raio de busca local
correspondente a 20% do raio de perturbac@o gaussiano. O algoritmo foi executando em
um Cray XT5.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos para o problema inverso de trans-
feréncia radiativa. Nota-se que o parametro p; obteve a pior estimativa, porém este é
um resultado esperado [Silva Neto and Becceneri 2009].

Tabela 1. Resultados para a aplicacao do MPCA no problema inverso de trans-
feréncia radiativa.

70 w P1 P2
Resultado exato 1, 0000 0, 5000 0, 1000 0, 9500
Resultado médio | 0,9954 0,5144 0,1620 0, 9540
Desvio padrao 2,51E—2 | 2,42E—-2 | 8,09E—-2 | 2,09E—3

A Tabela 2 apresenta os resultados para a localizacdo de duas fontes de
emissdo/absorcao de poluicdo. As fontes alternam o comportamento de emissao para
absorc¢do e este comportamento € devidamente capturado pelo algoritmo de otimizagao.

Tabela 2. Resultados para a aplicacao do MPCA no problema inverso de
localizacao de fontes de emissao.
Areal-Taxal | Areal-Taxa2 | Area2 -Taxa 1l | Area?2 - Taxa 2
Resultado exato 0,90 —0,40 0,50 —0, 80
Resultado médio 0, 8875 —0,4114 0,5127 —0, 8820
Desvio padrao 0,1163 1, 18E—2 1,96E—2 6,59E—2

5. Consideracoes finais

O MPCA se mostrou uma alternativa vidvel a solu¢do de problemas inversos principal-
mente quando existe a disponibilidade de recursos de computacdo de alto desempenho.

Atualmente a presenca de computadores pessoais com arquiteturas multi-core pos-
sibilita a execugao de um algoritmo desenvolvido para ambientes de alto desempenho sem



muita perda de desempenho, levando o usudrio a um melhor aproveitamento dos recursos
disponiveis.

Os resultados demonstram a convergéncia do MPCA para uma boa solucio e
abrem a possibilidade de maiores estudos, visando principalmente a hibridizacdo do al-
goritmo, através da substitui¢do do esquema de busca local, que atualmente é baseado na
geracdo de solucdes candidatas vizinhas dentro de um raio Gaussiano por outro esquema
mais eficiente.
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