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Resumo

Este trabalho apresenta a aplicacdo de uma nova metaheuristica para ambientes de
computacdo paralela baseada no comportamento natural de vaga-lumes adicionado de um
mecanismo de predacdo, associado ao auxilio de escape de 6timos locais. Temos sua
aplicacdo na solucdo de um problema inverso de identificacdo de condicéo inicial na equagéo
do calor. Os resultados obtidos, para casos de até 51 dimensdes, demonstram a eficiéncia na
recuperacdo do perfil assim como sua robustez, via obtencdo de um baixo desvio padrdo em
diversos experimentos independentes.
Palavras-Chaves: Metaheuristica; Otimizacdo; Vaga-lumes; Problemas inversos;

Equacao do calor.

Abstract

This work presents the application of a new meta-heuristic for parallel environments
based on the natural behaviour of fireflies added by a predation mechanism, associated to the
escape of local optimum areas. We have its application on the solution of an inverse problem
for identification of the initial condition in the heat equation. The obtained results, for cases
up to 51 dimensions, demonstrates the efficiency in the recovery of the initial profile just as
its strength, showed in a low standard deviation obtained in several independent experiments.
Keywords: Meta-heuristic; Optimization; Fireflies; Inverse problems; Heat

equation.
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1. INTRODUCAO

O répido desenvolvimento de hardware capacitado a executar paralelamente diversos
programas, seja em ambientes de memdria compartilhada ou em ambientes de memoria
distribuida, vem junto com a necessidade de atualizacdo dos algoritmos a serem utilizados na
solucgéo de problemas que cada vez mais tem sua complexidade aumentada.

Este trabalho apresenta a aplicacdo de um novo algoritmo paralelo baseado no
comportamento de vaga-lumes com a adigdo de um mecanismo de predacdo que pode ser
associado ao escape de regides de 6timo local. Este novo algoritmo tem sua aplicacdo em
ambientes de memdria compartilhada, o que permite a divisdo do trabalho entre multiplos
processos, possibilitando um ganho de desempenho temporal, assim como um ganho na
qualidade da solucéo final.

Para demonstrar sua robustez, este trabalho apresenta a sua aplicacdo em um
problema inverso para a estimacéo da condicdo inicial na equacdo do calor. Alguns casos de
testes sdo apresentados e mesmo em situacdes de altas dimensBes a qualidade obtida pelo
algoritmo demonstra sua robustez e eficiéncia.

2. ALGORITMO PARALELO DE VAGA-LUMES COM PREDACAO

O algoritmo de vaga-lumes (Firefly Algorithm, FA) foi proposto por Xin-She Yang
na Universidade de Cambridge em 2007 [7]. Este algoritmo é essencialmente baseado na
caracteristica bioluminescente de vaga-lumes, insetos coledpteros notérios por suas emissées
luminosas. Biodlogos ainda ndo conseguiram determinar todas as utilidades que esta
luminescéncia pode trazer ao vaga-lume, mas pelo menos trés fungdes ja foram identificadas:

e Uma ferramenta de comunicacdo assim como de atracdo para potenciais
parceiros na reproducéo;

e Uma isca para atracdo de eventuais presas;

e Um mecanismo de alerta para potenciais predadores: lembrando-os de que
vaga-lumes tem um ‘“gosto amargo”.

A primeira funcdo advém do fato observado de que em determinadas espécies de
vaga-lumes a taxa de intermiténcia e a intensidade das emissdes luminosas é parte essencial
do mecanismo que atrai ambos 0s sexos para o ritual de acasalamento. Na maioria dos casos,
as fémeas sdo atraidas pelo brilho emitido pelos machos. Outra caracteristica observada nos
vaga-lumes, quando da existéncia de uma grande quantidade destes em uma area comum, é o
fendmeno de sincronizacdo para a emissdo dos flashes luminosos, evidenciando uma
caracteristica de auto-organizagdo emergente [2].

Na implementacdo definida por Yang, posteriormente melhorada [8], trés regras
simplificadas foram usadas no funcionamento do algoritmo:

e Os vaga-lumes ndo possuem sexo, portanto qualquer vaga-lume podera atrair
ou ser atraido;

e A atratividade é proporcional ao brilho emitido e decai conforme aumenta a
distancia entre os vaga-lumes;

e O brilho emitido por um vaga-lume ¢é determinado pela sua avaliagdo frente a
funcéo objetivo, i.e., quanto melhor avaliado, mais brilhante.

Nesta ultima regra, a intensidade de emissdo de luz por parte de um vaga-lume €
proporcional a funcdo objetivo, i.e., I(x) = J(x), porém a intensidade de luz percebida por
um vaga-lume decai em funcdo da distancia entre os vaga-lumes, dada a absorcao da luz pelo
meio. Logo, a intensidade percebida por um vaga-lume é dada por:

1(r) = Ipe’” (1)



Em que I, € a intensidade da luz emitida (equivalente ao valor da funcéo objetivo); r
é a distancia Euclidiana entre os vaga-lumes i ej, sendo i 0 vaga-lume mais brilhante e j o
vaga-lume menos brilhante; e y é o pardmetro de absorcéo da luz pelo meio.

Desta maneira o fator de atratividade entre vaga-lumes, £, pode ser formulado como:

B =Boe " )

E que S,¢é a atratividade para uma distancia r = 0 e pode ser fixoem f, = 1;em ¢
0 parametro de controle da influéncia da distancia.

Assim, a movimentacdo em um dado passo de tempo t de um vaga-lume i em
direcdo a um melhor vaga-lume j é definida como:

xf=x"1 4 ,G(x;'_l —xI"Y) + a(rand — %} 3)

Em que, o segundo termo do lado direito da equacao insere o fator de atratividade
enquanto que o terceiro termo, regulado pelo parametro «, regula insercdo de certa
aleatoriedade no caminho percorrido pelo vaga-lume, rand é um nimero aleatério entre 0 e
1.

2.1. OPERADOR DE PREDAGCAO

Tomando por base a terceira funcdo da bioluminescéncia descrita anteriormente, que
apresenta a capacidade de alertar potenciais predadores de que vaga-lumes tem um “gosto
amargo”, pode-se assumir 0 caso em que os piores vaga-lumes séo eliminados da populagéo
geral de vaga-lumes por um processo predatdrio baseado no valor da sua funcéo objetivo.

Desta maneira, foi desenvolvida uma variante do Firefly Algorithm adicionado de um
componente de selecdo natural baseado em predacdo, doravante denominado Firefly
Algorithm with Predation (FAP). Esta implementacdo pode seguir o0 esquema apresentado na
figura a seguir:

Firefly Algorithm with Predation
Inicio
Definir a funcéo objetivo J(X), X = (X4, ..., Xg)"
Definir os parametros n, a, y, fo, MaxGeracoes, Nseinat, tseinat
Gerar a populacdo inicial de vaga-lumes x; (i=1, 2, ..., n)
Parat =1 até MaxGeracoes
Se tseINat
Parai=ngpna+1atén
Gera um novo vaga-lume
Fim-Para
Fim-Se
Calcular a intensidade da luz I; para x; proporcionalmente a J(x;)
Parai=1latéen
Calcular o fator de atratividade 4 de acordo com e
Mover o vaga-lume i em direcdo aos vaga-lumes mais brilhantes
Verificar se 0 vaga-lume esta dentro dos limites
Fim-Para
Fim-Para
Pds-processar e visualizar os resultados
Fim

Figura 1: Pseudocddigo para o algoritmo de Vaga-lumes com predacdo, esquema
baseado na selecéo natural.



Dois novos parametros sdo necessarios para a implementacdo deste esquema de
selecdo natural: a quantidade de vaga-lumes que ndo serdo predados, representada por
Neeivat, € @ frequéncia com que o esquema de selecdo natural serd aplicada, representada por
LseiNat-

Os novos vaga-lumes, em substituicdo aos individuos predados, sdo reinicializados
em posicgdes aleatdrias dentro do espago de busca e o algoritmo itera convencionalmente até o
seu critério de parada final ou até que outro passo de predacéo seja ativado.

2.2. IMPLEMENTACAO PARALELA DO FAP

O padrdo OpenMP [5] foi usado para a implementacdo do algoritmo de vaga-lumes
com predacdo em multiprocessadores por meio de multiplas threads de um Unico processo.
As diretivas explicitaram a divisdo de trabalho nos lagos relacionados as iteragdes dos vaga-
lumes, i.e., a geracdo e evolucdo das solugbes candidatas foi paralelizada. Assim, a
denominagdo do algoritmo pode ser expandida para parallel Firefly Algorithm with Predation
(pFAP).

O desenvolvimento de algoritmos que atuam em ambientes de memoria
compartilhada requer atencdo especial para a garantia de que 0 acesso a variaveis, funcdes e
sub-rotinas por diversas threads simultaneamente ndo gere resultados inconsistentes. Para as
variaveis, a definicdo do escopo de acesso com diretivas OpenMP (principalmente se privada
ou compartilhada) é necessaria para evitar maiores problemas. Funcdes e sub-rotinas precisam
ser escritas de forma a garantir que suas chamadas sejam thread-safe, i.e., prontas para acesso
simultaneo por varias threads. Meta-heuristicas estocasticas como o pFAP sdo fortemente
dependentes de geradores de nUmeros aleatérios e estas rotinas, geralmente bibliotecas
prontas, precisam desta garantia para que a geracdo de numeros aleatérios ocorra sem
problemas. O pFAP se valeu das rotinas fornecidas pela Intel Math Kernel Library (MKL)
para a geracdo, thread-safe, dos nimeros aleatérios usados durante sua execucdo [1].

Os resultados observados demonstram a viabilidade da utilizagcdo deste esquema de
predacdo. Esta caracteristica permite que o algoritmo escape de 6timos locais em um tempo
menor do que sua versao canonica.

Aqui, apresentamos os resultados da aplicacdo do pFAP no problema inverso de
identificacdo de condicéo inicial na equacdo do calor.

3. IDENTIFICACAO DE CONDICAO INICIAL NA EQUACAO DO CALOR

O problema direto para a determinacdo da condicdo inicial da equagdo do calor
consiste-se de um problema de conducdo de calor transiente em uma barra com alto
coeficiente de difusividade, condicGes de fronteira adiabaticas e temperatura inicial dada por
f(x). A equacdo do calor tem formula¢do matematica dada por [3,4]:

3°T(x,t) dT(x,t
(x )= (x )para(x,t)Eﬂxfﬂ"',

dx?2 at
% —0 (x,t) € 30 X R, (4)
T(x,0) = f(x) (x,t) € Qx {0}

Em que T(x,t) é a temperatura; x é a variavel espacial; t é a variavel temporal; f(x) € a
condicdo inicial e todas sdo quantidades adimensionais no dominio Q = (0;1).

A solucdo do problema direto dado pela Eq. (4) para uma dada condicdo inicial f(x) é
obtida explicitamente atraves de separagdo de variaveis [3,4]:



T(xt)= mioeﬂ%t XN((ﬁ;m))(_):[ X (B, x") f(x")dx’, 5

Em que Sn = mm; X(fm,X) = cos(fmx) param =0, 1, 2, ...; N(fp) =1 e N(fn) =0,5
param=1,2, ....

O problema inverso para este caso consiste-se da determinacdo da distribuigéo inicial
de temperatura f(x) dada uma medida de temperatura T para um tempo t = z > 0. Este tipo de
problema possui uma dificuldade intrinseca dada seu mal-condicionamento no sentido de ser
um problema mal-posto violando a terceira condi¢do de Hadamard [6].

A solucéo do problema inverso se dara através da resolu¢do de um problema de
minimos quadrados,

min{HAf —T O

JeQ

2+77Af :
o] ©)

Em que f é o perfil de temperatura inicial proposto; é a temperatura medida a um
tempo 7> 0; e A ¢é a matriz de transi¢ao de estados “com expressao obtida através do uso, em
uma malha regular, do método integral (quadratura numérica), que se baseia em uma
aproximacdo linear de f nos subintervalos de integracdo e que também considera a regra do
trapézio” [3]:

TObS

cos(mrrxj) 1

AU = g_mzr[?'r ;I?t:ﬂj\'—mi COS(’}’TIJTI;[)&I, (7)

ComNg=1leNp=05param=1,2,...;X = (i— 1)Ax; e xj = (i — 1 )AX. A construcéo
da matriz de transi¢do de estados A ainda segue o esquema:

Ai,l 2A1,2 2A1,n Ai,n+l
A A PRe o 28, A

Ah+1,1 2A1+1,2 2A1+1,n A1+l,n+l (8)

Como o problema é intrinsecamente mal-posto, como o demonstrado em [3], 0 uso
de regularizacdo é uma das estratégias para transformar o problema (Eq. 6) em um problema
bem-posto [6]. A regularizagdo pode ser vista como uma ferramenta de insercdo de
informacdo conhecida a priori que vem auxiliar a solucdo do problema. O operador de
regularizacdo A proposto por Tikhonov [6] foi o0 escolhido para este trabalho:

AlfT=1If13 (9)

4.  RESULTADOS OBTIDOS
Foi utilizado um perfil triangular de temperatura inicial, expressa pela equacao
abaixo:

2x se 0,0 <x <05

fl) = {2.(1 —x) se05<x<=10 (10)

Um exemplo da evolucdo temporal para o perfil triangular é apresentado na
Figura 2.a e para simular a obtencdo de dados via sensores, erro Gaussiano da ordem de 2% e
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5% foi inserido como ruido (Figura 2.b).

(a) (b)
Figura 2: Evolugdo temporal do perfil inicial de temperatura triangular: (a) sem
ruido; (b) com adicéo de 2% de ruido Gaussiano.

O ndmero de pontos de discretizacdo espacial, equivalente ao niUmero de pontos no
eixo x da barra, € varidvel e para este trabalho foram definidos trés casos com 11, 21 e 51
pontos de discretizacdo, equivalendo a resolver problemas de 11, 21 e 51 dimensdes,
respectivamente.

No primeiro caso, com 11 dimensdes, o tempo de inversdo adotado foi de t = 107%,
com o uso de 40 vaga-lumes, i.e., uma populacdo de 40 soluc¢des candidatas, com 30 vaga-
lumes sendo predados a cada 200 iteracdes. A condicdo de parada foi definida como sendo de
1000 iteracdes do algoritmo Outros parametros sdo: @« = 0,2; y = 1,0; f; = 1,0; e m = 2.
Como operador de regularizagdo, foi utilizado Tikhonov de ordem 0 com 5 = 0,1 atribuido
empiricamente. Quatro threads foram usadas na execuc¢do do algoritmo, levando a uma carga
de 10 vaga-lumes por thread.

A Figura 3 apresenta os resultados médios para a recuperacao do perfil inicial com
barra de erro para 25 experimentos independentes obtidos pelo pFAP.

Resuitadd mddo para pEAP com OpenhP - ts 109 ou 2t Resuitado mdao para pRAP com OpenhP « %« 10°% ow 5%
v

(a) (b)
Figura 3: Recuperagéo do perfil inicial de temperatura com 11 dimensdes obtida pelo
PFAP para: (a) adicdo de 2% de erro; (b) adi¢do de 5% de erro.
Para comparacdo, a Figura4 apresenta os resultados obtidos pela inversdo do
primeiro caso, com 11 dimensoes, via algoritmo canonico Firefly Algorithm, i.e., sem a adi¢do

6



de predagéo.

Resolugdo pot Firefly Aigorithm . « » 1 4 Emo: 2% Resolegdo pot Firefty Algorithm .« » 19 ‘. Emo. 6%

»

(a) ' (b)

Figura 4: Recuperagéo do perfil inicial de temperatura com 11 dimensdes obtida pelo
FA canénico para: (a) adicdo de 2% de erro; (b) adicdo de 5% de erro.

Os resultados neste primeiro caso mostram um melhor ajuste da solucdo média
obtida pelo pFAP, com uma barra de erro menor e com um melhor ajuste para a recuperagao
com 5% de erro.

No segundo caso, a reconstrucdo do perfil de temperatura foi feita usando 21
dimensGes. O mesmo conjunto de parametros do caso 1 foi usado. A Figura 4 apresenta 0s
resultados médios para 25 experimentos independentes obtidos pelo pFAP.

Resultadd mbdo para pFAP com OpenP - ts 10 0w 2% RRA30 MAGO para pRAP com OpenMP - 4« 107 0w 5%

i ~
o 2 03 04 0s ue ¢ (1) 09 1 0 0 3 0 04 | [ : 0s 09 1

(a) (b)

Figura 5: Recuperagéo do perfil inicial de temperatura com 21 dimensdes obtida pelo
pFAP para: (a) adicdo de 2% de erro; (b) adi¢do de 5% de erro.

Para comparacdo, a Figura 6 apresenta os resultados obtidos pela inversdo do
segundo caso, com 21 dimensdes, via algoritmo canénico Firefly Algorithm, sem a adicéo de
predacao.



Resodusdo pot Firefly Aigorithm . « » 19 . Emo: 2% Resolegdo pot Firefly Algorithm . + » 19 . Erro. 6%

(a) ' (b)

Figura 6: Recuperagéo do perfil inicial de temperatura com 21 dimensdes obtida pelo
FA canénico para: (a) adicdo de 2% de erro; (b) adicdo de 5% de erro.

Neste segundo caso a vantagem do pFAP, em especial seu mecanismo de predacdo ja
se mostra mais pronunciado, no caso com 5% de erro, além de um menor desvio padréo, a
solucdo obtida pelo pFAP foi mais proxima do resultado exato.

O terceiro caso de teste para a recuperacdo do perfil inicial de temperatura foi
configurado para atuacdo em 51 pontos de discretizacdo, i.e., dimensbes. Para refletir o
aumento da complexidade inerente ao aumento das dimensdes, foi necessario um ajuste no
numero de vaga-lumes (solugdes candidatas) e na condicdo de parada. Neste caso, 200 vaga-
lumes, com a predacgéo de 180 a cada 500 iteracdes foram utilizados. A condicdo de parada foi
definida para a execucdo de 50.000 iteracdes. A Figura 5 apresenta os resultados obtidos para
0 caso 3 com 2% e 5% de ruido.

= i
)4 0% ve ¢ Y] 09 1 0 ' 3 B )4 [ [T ¢ 1] 09 1

(a) (b)

Figura 7: Recuperagéo do perfil inicial de temperatura com 51 dimensdes obtida pelo
PFAP para: (a) adicdo de 2% de erro; (b) adi¢do de 5% de erro.

Para comparacdo, a Figura 6 apresenta os resultados obtidos pela inversdo do
segundo caso, com 21 dimensdes, via algoritmo canénico Firefly Algorithm, sem a adicéo de
predacao.
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Figura 8: Recuperacdo do perfil inicial de temperatura com 51 dimensdes obtida pelo
FA para: (a) adicdo de 2% de erro; (b) adigdo de 5% de erro.

Neste ultimo caso, as vantagens do pFAP se pronunciam, especialmente em
comparacdo com a dificuldade de recuperacao do perfil inicial com o algoritmo canénico.

Para todos os casos aqui apresentados, de 11, 21 e 51 dimensGes, a recuperacdo do
perfil inicial foi obtida com sucesso. Mesmo com a adicdo de ruido Gaussiano em niveis de
2% e 5%, a recuperacdo via pFAP se mostrou robusta. Para a recuperacdo de 51 dimensdes
com adicdo de 5% de ruido, 0 maior desvio padrdo se justifica pela alta dimensionalidade,
porém destaca-se 0 bom ajuste do resultado médio em comparacdo com as recuperacdes
obtidas pelo algoritmo candnico.

5. CONCLUSOES

Os resultados obtidos pela aplicacdo do algoritmo paralelo de vaga-lumes com
predacédo (pFAP) em comparagdo com a sua versdo canonica (FA) demonstram a viabilidade e
vantagem de sua aplicacdo em problemas inversos, matematicamente dificeis de se resolver,
de altas dimensdes.

Em baixas dimensbes, os problemas com 11 e 21 pontos de discretizacdo
apresentaram além de 6timo ajuste ao resultado exato um baixo desvio padrdo, ressaltando a
robustez do método. Para o caso de 51 dimens@es o resultado médio em uma condicdo de
adicdo de 5% de ruido obteve bom ajuste a solugdo exata.

Seu desenvolvimento voltado para aplicacdo em ambientes computacionais paralelos
de memodria compartilhada apresenta vantagens dada a recente popularizacdo destes, assim
como o baixo preco de aquisicao, elevando a chance de obtencdo de uma melhor solugéo em
um menor tempo computacional.
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