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“A soluc&o de um problema inverso consiste em determinar causas baseado na
observacao dos seus efeitos”.

OLEG MIKHAILIVITCH ALIFANOV
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RESUMO

A poluicdo atmosférica € um problema de aspecto global que leva cientistas e lideres
mundiais a juntar esforcos com o objetivo de obter solu¢bes de médio e longo prazo
para evitar problemas futuros. Uma das acGes necessarias envolve a localizagdo de
fontes e a estimacdo da quantidade de emissdo de poluentes. Atualmente, técnicas de
problemas inversos podem ser utilizadas neste processo, e quando este problema é visto
sob a otica de um problema de otimizacdo com restri¢cdes, o uso de técnicas alternativas
de pesquisa operacional, tais como algoritmos bioinspirados, podem ser consideradas
como uma alternativa viavel e de comprovada robustez. Esta dissertacdo apresenta 0s
resultados obtidos pela utilizacdo de um algoritmo bioinspirado (PSO) e comparados
com um metodo exato para a localizacdo e estimacao de fontes de polui¢do atmosférica.






ESTIMATION OF ATMOSPHERIC POLLUTING SOURCE USING
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

ABSTRACT

Atmospheric pollution is a problem of global aspect that takes scientists and world
leaders to join efforts with the objective of finding mid and long term solutions to avoid
future problems. One of the necessary actions involves the localization of sources and
the estimation of polluting emission quantities. Actually, inverse problem techniques
can be used in this process, and when this problem is taken as an optimization problem
with restrictions, the use of alternatives techniques can be considered feasible with
proven robustness. This dissertation presents the results obtained by the use of a
bioinspired algorithm (PSO) and compared with an exact method for localization and
estimation of atmospheric polluting sources.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Por definicdo e senso comum, a atmosfera é uma fina camada que envolve alguns
planetas e se compde basicamente de gases e poeira, mantida préxima a superficie do
planeta por forca da gravidade.

A atmosfera que cobre a superficie do planeta Terra pode ser considerada como sendo
um dos unicos recursos naturais que sdo compartilhados pelo mundo inteiro. Em nosso
planeta a atmosfera é composta basicamente de nitrogénio (78,08%), oxigénio (20,94%)
e uma ampla mistura de gases raros (0,98%), que podem ser argdnio, didxido de

carbono, hélio, 0zénio, hidrogénio, criptdnio, metano, xendnio e radénio.

Esta mistura, que inicialmente pode ndo apresentar nenhum padrdo, é fator essencial
para grande parte da vida como a conhecemos no planeta Terra. Alteragdes, por menor
que sejam, neste delicado equilibrio podem trazer consequiéncias desastrosas para varias

formas de vida no planeta, inclusive para a atual espécie dominante.

Uma das principais formas de desequilibrio € o aumento do efeito estufa (greenhouse
effect — efeito em que alguns materiais sdo transparentes a radiacdo solar em algum
intervalo do espectro eletromagnético, mas absorvem a radiacdo em outro dominio do
espectro solar, aprisionando energia na forma de calor) (BNDES, 1999), que tem
preocupado cientistas, politicos, dirigentes globais e a sociedade moderna. O efeito
estufa € um processo natural e necessario da atmosfera terrestre para manter a
temperatura do globo em um nivel aceitavel. Porém, o que tem chamado a atencéo é o

excessivo aumento da concentracao dos gases causadores do efeito estufa na atmosfera.

Com o0 aumento da concentracdo desses gases, a temperatura média do planeta também
sofrera um acréscimo, trazendo alteracGes indesejadas em variaveis climaticas e

hidrolégicas. O acimulo desses gases causadores do efeito estufa na atmosfera (diéxido
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de carbono (CO,), metano (CH,) e varios tipos de clorofluorcarbonetos (CFCly)) tem

impacto direto no aumento do efeito estufa.

O efeito estufa é um dos problemas causados pela poluigdo em escala global. Todavia, a
poluicdo atmosférica tem outras causas e consequéncias, desde chuva &cida, até
desastres provocados por liberacdo industrial de gases venenosos, como ocorreu na
fabrica de pesticidas da Union Carbide em Bhopal na india em 1984, onde estima-se
gue morreram de 2.500 a 5.000 pessoas neste episddio. Ou de nuvens radioativas, como
aconteceu em abril de 1986 em Chernobyl, Rassia. E muito dificil ter certeza da
quantidade de pessoas doentes ou que vieram a falecer devido a exposicdo a radiacao,
mas algumas estimativas relatam quase 500 mil casos de cancer com cerca de 100 mil
casos de cancer com Obitos (PEOPLEANDPLANET.NET, 2007).

Assim, o controle da poluicdo atmosférica é necessario para evitar uma catastrofe num
futuro préximo ou distante, que pode inclusive ameacar a permanéncia da humanidade
no controle do planeta. Para agirmos adequadamente contra os efeitos nocivos da

poluicdo atmosférica devemos:
e Medir e conhecer as concentragfes dos poluentes no ar;
e Definir as fontes de poluentes;
e Definir a qualidade do ar;
e Analisar os valores limites;
e Observar a evolucdo da qualidade do ar;
e Planejar ag6es que promovam uma melhora na qualidade do ar.

Ao longo dos tempos, 0s cientistas que se preocupam com o0s aspectos fisicos da
atmosfera terrestre forneceram um vasto instrumental de teorias e equagdes fisico-

matematicas que descrevem com relativa seguranca o comportamento da atmosfera.
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De posse dessas teorias e equacdes, podemos simular o caminho percorrido pela
particula em suspensao de um contaminante na atmosfera, desde sua emissdo na fonte
até sua absorcao ou difusdo no meio. A este passo da-se 0 nome de estudo do problema
direto: modelos matematicos que calculam a evolugdo da concentragdo dos poluentes na
atmosfera. Existem varias abordagens para descrever o transporte de um poluente na
atmosfera: modelos gaussianos, modelo euleriano e modelo lagrangiano. Um modelo

lagrangiano sera descrito com maiores detalhes no Capitulo 2.

No contexto de poluicdo atmosférica, uma questdo é recorrente: dado um sistema de
monitoramento de qualidade do ar (sensores que coletam/analisam amostras de ar), a

partir destes dados sera possivel conhecer a origem destes poluentes?

A situacdo acima descreve um importante problema inverso em polui¢do atmosférica.
Problemas inversos sdo aplicdveis em diversas areas do conhecimento (CAMPOS
VELHO et al., 2005). Neste caso, o problema direto consiste em calcular o campo de
concentracdo do(s) poluente(s) através de um modelo matematico a partir de um
instante inicial, conhecendo-se a intensidade e localizacdo das fontes de poluigéo e as
caracteristicas do fluxo atmosférico (campo de vento, altura da camada limite
planetaria, tipo de escoamento turbulento, entre outras). O problema inverso em questdo
trataria de estimar a origem da(s) fonte(s) de poluicdo (localizacdo e intensidade), a
partir de um conjunto de dados de observacdo da concentragcdo do(s) poluente(s)

medido(s) em um ndmero finito de estaces.

Nesta dissertacdo utilizam-se técnicas de problemas inversos para resolver um problema

relativo a estimacdo de fontes de poluicdo atmosférica.

Problemas inversos envolvem a determinagdo de causas desconhecidas a partir de
efeitos observados. Todavia, PI’s sédo problemas matematicamente mal postos, ou seja,
ndo é possivel assegurar existéncia, unicidade e dependéncia continua dos dados de
entrada (mal-condicionamento). No Capitulo 3 técnicas para resolver PI’s serdo
apresentadas, mas basicamente, o Pl é formulado como um problema de otimizacédo
com restricdes (CAMPOS VELHO, 2003; RAMOS, 2006, SILVA NETO, 2005).
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Devido ao mal-condicionamento dos PI’s, é necessario incorporar uma informacao
adicional (conhecimento a priori), que geralmente é pensada a partir da realidade fisica.
Em geral, tal condi¢do é uma restricdo que iremos impor ao conjunto de solugdes

candidatas.

Um dos primeiros trabalhos em ambito nacional a tratar deste tema € a tese de
doutorado de Débora Regina Roberti (ROBERTI, 2005), que se vale prioritariamente de

um método deterministico (quase-Newton) para proceder a otimizagdo do funcional.

Aqui, o PI de estimacdo de fontes de poluicdo atmosférica também é formulado como
um problema de otimizacdo. Contudo, esta dissertagdo apresenta a utilizacdo de uma
metodologia estocastica, bioinspirada (BARONE, 2003), para efetuar a minimizacéo da
funcdo objetivo. Inicialmente pensou-se na aplicacdo de duas técnicas estocésticas:
otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization — PSO) e
otimizacdo por colénia de formigas (Ant Colony Optimization — ACO). A primeira se
vale do aspecto social existente em bando de passaros ou cardumes de peixes para criar
um algoritmo eficiente e de grande robustez para problemas continuos. O segundo,
baseado no comportamento colaborativo de formigas para a construgéo de rotas que foi
primeiramente aplicado para problemas discretos (BONABEAU; DORIGO;
THERAULAZ, 1999; DORIGO; STUTZLE, 2004; DORIGO; BLUM, 2005).

De fato, ambas as implementacGes foram efetuadas. Contudo, ndo foram obtidas boas
inversdes com o ACO e decidiu-se ndo detalhar o algoritmo. Somente um teste
realizado é mostrado com poucos comentarios na se¢do 5.5. O Capitulo 4 é reservado
para a descricdo completa do PSO e melhorias propostas. O PSO apresentou bons
resultados, superando com relativa margem, os resultados do método deterministico.

Estes resultados sdo apresentados no Capitulo 5, que trata dos resultados numéricos.

O Capitulo 6 traz as conclusdes, consideraces finais e propostas de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

DISPERSAO DE POLUENTES NA ATMOSFERA

O problema direto em fisica da atmosfera que foi abordado levou em consideracdo a
adocdo de um modelo de transporte e difusdo de um contaminante na atmosfera. Este
transporte pode ser representado tanto no modelo euleriano como no lagrangiano.
Assim, temos que, dadas as causas, que podem ser descritas como sendo a posic¢éo, a
intensidade das fontes e/ou sumidouros de poluentes, as propriedades do escoamento e
do dominio fisico, encontramos os efeitos, ou seja, 0 campo de concentracdo do

poluente em uma dada &rea de dispersdo (FIGURA 2.1).

ol Sensor
Bl

Fonte

FIGURA 2.1 — Esquema de um modelo direto em fisica da atmosfera.

Estas abordagens, lagrangiana e/ou euleriana sdo atualmente utilizadas para modelar o
transporte turbulento em fluidos. Turbuléncia é um regime dindmico extremamente
complexo (CASTELLI; FERRERO; ANFOSSI, 2002; DEGRAZIA, 2006; FLIERL;
LEGG; FERRARI, 2006). O escoamento de um fluido pode ser matematicamente

descrito por equacGes de conservacdo de momentum (Navier-Stokes), massa
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(continuidade), calor (primeira lei da termodindmica) e conservacdo de uma quantidade

escalar genérica, além da equacdo de estado (lei do gas ideal).

Na aproximacao lagrangiana a posicao espacial (x,y,z) de uma particula em determinado
periodo de tempo t é determinada levando em consideracdo sua posi¢do relativa em
(X0,Y0,20) no tempo inicial to. A aproximacao euleriana considera 0 comportamento das
variaveis turbulentas com relacdo a um sistema de coordenadas fixas, sendo possivel a

sua resolucdo numeérica atraves do modelo direto.

Na descricdo euleriana, o transporte de um contaminante na atmosfera pode ser
modelado através do principio da conservacdo de massa:

oc(x.t) » oc(xt) . o°C(xt)

ot 'oox ¢ ox?

+9S (2.1)

onde C()?,t) representa a concentracdo do contaminante na posicao X em dado

momento t; u, é a velocidade do vento, que pode ser decomposta em trés eixos
(uy,u,,uy); € v, representa a difusividade molecular do contaminante; S representa o

termo de fonte. O campo de concentracdo sofre o arraste do vento (com componentes

u; ). Este modelo néo sera usado nesta dissertagao.

2.1 Problema direto lagrangiano

A descricdo do modelo lagrangiano segue o texto da tese de doutorado de Roberti
(2005).

Num modelo lagrangiano, a abordagem estatistica exige a necessidade de se determinar
as Funcbes Densidade de Probabilidade (FDP) relativas as distribui¢fes espaciais das
parcelas de fluido que compdem o escoamento em um ambiente turbulento. Logo, a
evolugédo espago-temporal da concentracdo media de um dado contaminante em uma

dada parcela de fluido é dada pela equacédo abaixo
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C(xt)= [ [S(%orto)P (X1 %t )d x50ty (2.2)

—00

com P()?,t | fo,to) sendo a FDP da parcela de fluido que esta na posigdo x, , no instante

t, passar a ocupar a posi¢do X no tempo t, e S(fo,to) representa a funcdo que

descreve a distribuicdo espago-temporal da fonte em termos da massa do poluente, por

unidade de volume, entre as posigBes x, e x nos instantes t, e t, respectivamente.

O principal termo na Eq. 2.2 é a FDP, representada por P()?,t | To,to). O célculo deste

parametro pode ser feito através da determinacdo da trajetdria de um conjunto de
particulas contidas no escoamento do fluido. Este conjunto de particulas deve ser
suficientemente grande para garantir a determinacdo de uma trajetéria relativamente

precisa.

Uma boa maneira de estimar essas trajetorias é valer-se de um modelo lagrangiano de
particulas baseado na equacdo de Langevin, onde o movimento das particulas num dado
fluido de escoamento turbulento pode ser descrito de forma analoga ao movimento
browniano. A adoc¢do da teoria relativa ao movimento browniano permite tratar a
aceleracao sofrida pela particula como sendo a soma das aceleracdes deterministicas e
aleatorias (ROBERTI, 2005).

Para estabelecermos as relacOes entre a fonte de emissdo de um dado poluente e sua
concentracdo em dado ponto espacial, tanto o modelo lagrangiano quanto o modelo
euleriano permitem o uso de dois diferentes modelos matematicos para expressar a
integracdo temporal, sendo estes 0 modelo avangado (forward) e o modelo regressivo
(backward).

Na abordagem lagrangiana, o0 modelo de integracdo avancado (forward) tem por base o
preceito de que as particulas sdo emitidas a partir do volume relativo a fonte e suas

trajetorias séo calculadas do tempo t, até o tempo t. Em contrapartida, 0 modelo de

integracdo regressiva (backward) faz com que as particulas sejam emitidas do volume
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do sensor (o ponto final da particula) e as respectivas trajetorias sdo tracadas a partir do

tempo t regredindo ao ponto inicial, no tempo t,, presumivelmente, a fonte (source) do

poluente (FIGURA 2.2).

4 52
. Sensor Sensor
i )

FIGURA 2.2 — Esquema de definicdo das trajetorias para os modelos de integracdo
avancada (forward) e regressiva (backward).

Os fatores que norteiam a adocdo de um modelo avancado ou regressivo no tempo
levam em consideracdo principalmente o custo computacional gue esta envolvido no
calculo destes modelos, diretamente relacionado a quantidade de fontes e de sensores.
Na literatura, o modelo lagrangiano em sua forma avangada é mais custoso
computacionalmente (ROBERTI, 2005), dada a necessidade da simulacdo de um maior

numero de particulas para chegarmos a uma precisao estatistica de maior acuracia.

Observemos a seguinte exemplificagéo da situacdo dada:

(...) considere uma extensa fonte de area que emite um contaminante; apenas
as particulas que passarem por um volume de sensor, Vs, (Vs>0, um volume
em que possam ser, estatisticamente, encontradas as particulas), estardo
contribuindo para o célculo da concentracdo neste sensor e todas as outras
sdo desprezadas. No entanto, um nimero bastante grande de particulas deve
ser emitido pelo modelo para que o calculo da concentragdo no sensor seja
estatisticamente correta. Numa integragdo regressiva, um ndmero muito
menor de particulas pode ser emitido a partir do volume do sensor, que pode
ter volume infinitesimal (ou bastante proximo do volume de um sensor real)
sendo que apenas as particulas que tocarem a area da fonte contribuirdo para
0 célculo da concentragdo no sensor (ROBERTI, 2005, p. 12).
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2.1.1 Problema direto lagrangiano avancado

O modelo de integracdo lagrangiano em seu modo avangado mostra que a concentracdo
média de um contaminante na posicdo X e no tempo t, com uma taxa de emissdo na

fonte S(kg m™ s), pode ser definida através de,

t o

Cxt)=[ [ St )P* (Xt 1 ) dxdty (2.3)

—00 —00

com P? (i,t | fo,to) sendo a densidade de probabilidade de transi¢éo avangada, definida
para que Pa(i,t|f0',to)df0' seja a probabilidade de que um elemento de fluido
inicialmente em (fo,to) seja encontrado no tempo t e volume dx centrado em x. O

calculo de Pa(i,t|fo,t0) é dado em funcdo do modelo lagrangiano avangado. Ainda,

considerando que a taxa de emissdo, S, seja uniforme sobre o volume da fonte, temos

que,

S (%t ) = SW () (2.4)

onde W(x:) é uma funcdo de localizacdo adimensional (0 ou 1), ou funcao

caracteristica, que quando fora da fonte € definida por 0 (zero). Quando temos

turbuléncia e uma fonte estacionaria, a concentragdo média do poluente € independente

do fator tempo e a P* depende somente de t—t,, logo,
c(i,t)st T W (% )P (%,t]%,,0) dxydt (2.5)

Assim, para 0o modelo de integragdo avancado no tempo, o célculo pratico da

concentracdo média do contaminante é feito sobre um sensor de volumeV,,
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(q)=viﬁ T W (%,)P* (X.t]%,0)dx,dtd x (2.6)

w

A determinacdo de Cv(i) é dada pelo célculo do “tempo de residéncia” (ROBERTI,

2005) médio das particulas no volume do sensor Vg,
T_f(?(,vS %)= [ [ P*(xt]%,0)dtdx’ 2.7)
Vs t=0
logo,

(ﬁ)=viifo W (3T (%Vs %) g 2.8)

w

e ainda considerando que a fonte de emisséo do poluente possui um volume de V,, a

Eq. 2.8 se transforma em:

CV( ):-jT (xv |x) (2.9)

Vs v,

Assim, para a implementagéo, CV( ) é calculado através de uma média dos tempos de

residéncia de particulas individuais no volume do sensor, expresso por:

c'(x)= syt 1 NZP:VST?(R,VS IV, ) (2.10)
s WNevr i=1

com N, exprimindo o numero de particulas emitidas a cada passo no tempo a partir

do volume da fonte e N, sendo o nimero de particulas no volume do sensor.
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2.1.2 Problema direto lagrangiano regressivo

Para 0 modelo de integracédo regressiva, as particulas agora sdo emitidas em ()?t) e sua

situagdo final é analisada em (g,to), nos levando a uma estimativa da densidade de

probabilidade condicional ao estado regressivo no tempo.

No intuito de facilitar a implementacdo, podemos adotar uma densidade de

probabilidade condicional regressiva, P (xj,to | i,t), como sendo a mesma obtida para

a integracao avancada:
P (%t [X,t) = P* (Xt Xt (2.11)

isto desde que possamos assumir condi¢cdes de fluxo incompressiveis e uma atmosfera

com caracteristicas estacionarias (ROBERT], 2005).

No modelo de tempo avancado, o P? é dado pela média sobre o ensemble do tempo de

residéncia das particulas no volume de um dado sensor, V, e de particulas emitidas
pelo volume de uma dada fonte, V,, ja no modelo de tempo regressivo, 0
correspondente de tempo de residéncia da particula pode ser dado pelo tempo gasto da

particula no volume da fonte, V,, quando esta esta centrada em x? e por particulas

emitidas pelo volume do sensor, V , em seu modo regressivo.

Na execucdo do modelo de tempo regressivo, a Eq. 2.7, que trata do tempo de

residéncia, agora pode ser definida como,
T" (xo,v |x) [ [Pr(x.tx0)dtdx (2.12)
Vi t'=0

E quando o tempo de residéncia regressiva € substituido na Eq. 2.8 tem-se:
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CV(i)z\%va_r(xj,vs | X)dx (2.13)

sendo que para a implementacéo temos,

c'(x)=s L NPEV:FT_;(YO,vf|i) (2.14)
EVS =l

com N, sendo o nimero de particulas emitidas a partir do volume do sensor e N,

sendo o0 nimero de particulas que atingiram o volume da fonte.
2.1.3 O Modelo LAMBDA

O modelo LAMBDA (acronimo para LAgrangean Model for Buoyant Dispersion in
Atmosphere) foi adotado para estudar os processos de transporte e difusdo de poluentes,
em especifico para um terreno plano. O modelo foi desenvolvido e apresentado pelo
grupo de fisica da atmosfera do Istituto di Scienze dell’Atmosfera e del Clima (ISAC)
secdo de Turim (Italia), 6rgdo do Consiglo Nazionale delle Ricerche (CNR), liderado
pelo Dr. Domenico Anfossi. O cddigo LAMBDA esta baseado na forma tridimensional
da equacdo de Langevin para um campo aleatério de velocidade, seguindo a derivacéo
de Thomson (1987).

Em sua versao original, somente 0 modelo de integracdo avancada no tempo havia sido
implementada. O modelo de integracdo regressivo foi implementado na tese de Roberti

(2005), que em conjunto com a sua capacidade de

(...) estudar a dispersdo de poluentes inertes em condi¢des complexas
(caracterizadas pela ndo-homogeneidade das varidveis que determinam a
difusdo), emitidos de qualquer tipo de fonte: pontual (chaminé), area (cidade)
e linha (auto-estrada) (ROBERT], 2005, p. 23),

o torna uma forte ferramenta apta a capacitar o estudo do modelo direto de maneira
simples e a0 mesmo tempo atendendo a varias caracteristicas da realidade fisica que séo

necessarias para um bom ferramental cientifico.
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O modelo de particulas LAMBDA se vale da simulacdo de certa quantidade de
particulas computacionais, particulas ficticias, que imitam o comportamento de uma
particula do contaminante no mundo real, com o objetivo de simular os movimentos
atmosféricos como os sofridos por elementos de fluido ou contaminantes liberados na

atmosfera.

Assim, se valendo da Eq. 2.10 para a implementacdo do modelo de tempo avancado e
da Eg. 2.14 para o modelo de tempo regressivo, a concentragdo do contaminante é

calculada em um dado sensor.

Para a integracdo avancada (forward), temos que as particulas sdo emitidas por uma

fonte de posicéo e tempo (fo,to), com a concentragdo sendo calculada em um sensor
também de posicdo e tempo ()?t) A estratégia adotada consiste na divisdo do espaco

de dominio em subdominios centrados em x representando o volume de um dado

sensor.

O célculo da concentracdo do contaminante em dado volume de sensor é obtida atraves

da analise do tempo de residéncia dessa particula na posicdo X, que é levada em
consideracao, caso essa particula permaneca neste subdominio por um dado intervalo

At, usualmente com At =1s, assim temos, partindo da Eq. 2.10:

e~ -\ \i 1 Npys B V_f At
c'(x)=c(x)=s N gm_svs N N oy (2.15)

com N, sendo o nimero de particulas emitidas pela fonte em cada passo de tempo
At, N,, sendo o nimero de particulas no sensor, Vs o volume do sensor e V, o

volume da fonte.

Quando adotamos um modelo com mais de uma fonte e/ou mais de um sensor, podemos

representar esta adicdo de valores com Ng para o nimero de sensores, e N, para o

namero de fontes, com a concentracdo em cada sensor sendo calculada por:
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<o Vi At
Cj :zSiVL—NPVS,i,j (2.16)
i=1

s,j 'VPEF,i

com C; sendo a concentragdo do j-ésimo sensor, S; a intensidade da i-ésima fonte, V,
0 volume da i-ésima fonte, V,; o volume do j-ésimo sensor, N, o nimero de
particulas emitidas da i-ésima fonte e N, 0 numero de particulas emitidas da i-

ésima fonte que se encontram no j-ésimo sensor.

A definicdo da intensidade de emissdo de uma dada i-ésima fonte, é auferida em

[ kg s™ ], sendo ainda definida por:
Q =SVq,; (2.17)

logo, a Eq. 2.16 é redefinida, sendo agora expressa por:

N
! 1 At
C. =ZQi——N . (2.18)
J i=1 Vs,j NPEF,i Pt
Ja na integracdo de tempo regressiva (backward), as particulas sdo emitidas pelo sensor

de posicéo X No tempo t e somente aquelas, que no tempo t,, se encontrarem na fonte

de posicdo x, serdo levadas em conta no célculo. Assim, temos uma relagdo das

posicOes das particulas e o tempo de residéncia é levado em consideragdo para sua

posicédo com o volume da fonte relativo a V, :

c'(x)=c(x)=s NiEs N:ZV;At _ S%ES N, (2.19)

com N, sendo o numero de particulas emitidas pelo sensor e N, 0 ndmero de

particulas que atingiram a fonte.
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Quando de vérios sensores e/ou fontes, a nomenclatura pode seguir o padrdo adotado

para 0 modelo avangado, com Ng para o numero de sensores e N, para o nimero de

fontes, o que nos leva a:

C, ZS Nove 1 (2.20)

PES j

com C; sendo a concentracdo do j-ésimo sensor, S; a intensidade da i-ésima fonte,

Npes ; O nUmero de particulas que deixaram o j-ésimo sensor € N, ;; 0 numero de

particulas emitidas pelo j-ésimo sensor e que atingiram a i-ésima fonte no tempo xTJ :

Assim, substituindo a intensidade de emissdo da Eq. 2.17, a Eq. 2.20 € reescrita na

forma:

z Q _At 2.21)

PVF,|,J
Vf i I\IPES j

2.2 Modelo fonte-receptor

Uma melhor resolucdo computacional da Eq. 2.18 e da Eq. 2.21 requer a sua
minimizacgdo, ou seja, o uso de um modelo fonte-receptor, que reduz o esforgo

computacional requerido através da resolucdo iterativa do modelo direto.

Para N, fontes de emissdo de poluentes de intensidade desconhecida, a concentracéo

de poluentes medido em N sensores relaciona-se da seguinte forma (ROBERTI,

2005);

C=MS (2.22)
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onde C € um vetor cujos elementos representam as concentragdes medias nos Nq

sensores, assim, E=(C1,C2,...,CNS), e os elementos do vetor S representam as

intensidades das N, fontes, com §=(Sl,82,...,SNf )

A matriz M é uma matriz de transi¢do de estados conhecida como matriz fonte-receptor
e seu calculo é funcdo do modelo de dispersdao atmosférico, em nosso caso especifico, 0
modelo LAMBDA.

A Eq. 2.22 também pode ser escrita como (ROBERTI, 2005):
C. ZZMjiSi (2.23)

onde S; € a intensidade da i-ésima fonte, C; € a concentragdo do j-ésimo sensor. O
calculo de My para as integracOes avancada (forward) e regressiva (backward) no

tempo é feito utilizando-se das trajetorias calculadas pelo modelo da forma que segue:

e Avancada: Para a matriz M, quanto comparando a Eg. 2.23 com a Eq. 2.16,

ij 1
temos,
Vi At
i :V_N— NPVS,i,j (2.24)

s,j PEF,i

e Regressiva: Para a matriz M, quando comparando a Eq. 2.23 com a Eq. 2.20

temos,

M =2t N

ij
NPES,j

(2.25)

Sendo que a abordagem regressiva foi a utilizada neste trabalho.
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CAPITULO 3

PROBLEMA INVERSO

3.1 Definicéo de problemas inversos

Problemas diretos como o visto no capitulo anterior sdo problemas recorrentes em nosso
dia a dia. O estudo de problemas diretos leva a compreensdo de certos fendbmenos

fisicos que permeiam a interacéo de varios elementos da natureza.

Porém, com o crescimento das ciéncias, principalmente com o auxilio de novos meios
eletronicos para maximizar e permitir o estudo de diversas reas com maior preciséo, tal
como o advento dos computadores, microscopios eletronicos e telescopios de grande
poténcia, o simples conhecimento de fatos oriundos de problemas diretos se tornou, em

alguns pontos, insuficiente para a total compreensdo do fenébmeno em estudo.

Quando tratamos os problemas diretos, partimos de uma situacdo causadora e
chegamos, através da aplicacdo da metodologia, calculo, ou equacéo, aos efeitos que sao

gerados por tal fenémeno.

Ja para uma boa definicdo de problemas inversos, nés devemos ter em mente que
“resolver um problema inverso é determinar causas desconhecidas a partir de efeitos
desejados ou observados” (ENGL; HANKE; NEUBAUER, 1996). Esta é uma das
defini¢cbes mais recorrentes em uso, que nos leva a ver que estudar problemas inversos
consiste-se de usar os resultados de observagdes para inferir os valores dos parametros

gue caracterizam o sistema que esta sendo investigado.

Uma outra definicdo, atribuida a Alifanov, expressa que “a solugdo de um problema
inverso consiste na determinagdo de causas desconhecidas baseada na observacdo dos
seus efeitos. Em contraste com o correspondente problema direto, cuja solucdo envolve
encontrar efeitos baseando-se numa completa descricdo de suas causas” (MUNIZ,
1999).

39



Ou seja, se admitirmos que 0 nosso modelo matematico possa Ser expresso por
A(u)=f, entdo o modelo inverso pode ser representado por A‘l(f):u. Assim,
chegamos a um esquema que é amplamente difundido, e que representa a relacdo entre

o problema direto e a sua contraparte em estudo, o problema direto. Este esquema é de

facil abstracéo e é representado abaixo (FIGURA 3.1):

Modelo Direto

T~

Parametros Dados Observados
(Causas) (Efaitos)

\_//

Modelo Inverso

FIGURA 3.1 — Problema direto e problema inverso.

Quando analisamos a estrutura matematica de um problema inverso, devemos ter em
mente que este esta caracterizado como sendo pertencente a classe de problemas mal-
postos. Na definicdo do matematico francés Jacques Hadamard, um problema mal-posto

é aquele que viola uma ou mais das seguintes condi¢des (CAMPOS VELHO, 2003),

admitindo-se (X|XEX) e (ylyeY) com K:X —Y um operador (linear ou néo-

linear) e a equacdo Kx=1y:
e Existéncia: Para qualquer y eY existe (pelo menosum) xe X tal que Kx=vy;

e Unicidade: Para qualquer yeY existe no madximo um xe X tal que Kx=y,

isto &, se Kx, =KXx,, X; € X, entdo x, =X, ;
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e Estabilidade: A solucdo x depende continuamente de vy, isto é, para qualquer
sequiéncia {x,} = X tal que Kx, - Kx (n—x), entdo x, - x (n— ), ou

seja, deve haver dependéncia continua (suave) com os dados de entrada.

Quando existe a ndo satisfacdo de qualquer uma das propriedades acima, o problema é
dito mal-posto. No caso particular da violagédo da 3% condicdo, a de estabilidade, a
denominacdo “mal-condicionada” ou “problema mal-condicionado” é adotada (MUNIZ,
1999; DE VITO et al., 2005).

3.2 Problema inverso com regularizagdo

Pelo fato de estarmos trabalhando com um PI relacionado a fisica da atmosfera,
devemos ter em mente que o principal objetivo deste € determinar a concentracdo de um
determinado poluente, que pode ser obtido matematicamente através de um modelo de
dispersdo de poluentes na atmosfera, que pode ser dado pelo modelo matematico

abaixo:

C(i,t,W):CM"d (i,t,W) (3.1)

com W correspondendo ao(s) parametro(s) atmosférico(s) desconhecido(s) ou um

termo de fonte ou sumidouro de poluentes. E suposto que estejam disponiveis dados de

concentracdo do poluente medidos por algum sistema CEXp(i,t). O problema inverso

pode ser formulado com o objetivo de minimizar o funcional dos residuos quadraticos,

F(W):HRzzﬁtﬁ (3.2)
onde R é expresso por
R(W)=C (xtW)-C(x1) (3.3)

e W = (W, W,,...,W, )t e R" se torna o vetor de incognitas que o problema busca.
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Quando combinamos a Eq. 3.2 com a Eqg. 3.3, podemos entdo escrever o funcional, ou

funcéo objetivo, de uma forma mais explicita, com N representando o nimero de

Sensores:

F(W)=Y[c (xtW)-ce (xt)] (3.4

Quando nos deparamos com o funcional acima, temos que levar em consideracdo a
aplicacdo de um operador de regularizacdo, com 0 objetivo de contornar o problema
causado pelo mal-condicionamento deste problema inverso (TIKHONOV; ARSENIN,
1977; CAMPOS VELHO, 2003; RAMOS, 2006; SILVA NETO, 2005). Assim, a
insercdo de informagdo a priori ao funcional é obtida com o uso de um multiplicador de
Lagrange:

Ng

F(a,W):Z[Ci (xtw)-c (i,t)T +aQ(W) (3.5)

i=1

com Q(V_\/) sendo o operador de regularizacdo e « €R" o multiplicador de Lagrange

ou parametro de regularizagdo (TIKHONOV; ARSENIN, 1977).

A definigcdo do valor relacionado ao pardmetro de regularizacdo, «, € um dos maiores
desafios quando trabalhamos com problemas inversos com regularizagdo. Devemos
sempre ter em mente duas condi¢cbes que surgem nos extremos da possibilidade de

selecdo desta constante:

e «a—0: A regularizacdo pouco afeta o resultado obtido, quando « =0 ndo ha
inclusdo da regularizacdo no resultado, o que pode levar a amplificar o ruido

existente no dado experimental (informacao néo fisica);

e «a—o: Neste caso, quando ha muita inclusdo da regularizacdo, o resultado
acaba perdendo informacdo da realidade fisica, nos levando a um resultado

restrito, unicamente centrado em uma solucao regular.
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O meétodo da curva-L foi apresentado por Hansen em 1992, e € uma das metodologias
citadas na literatura empregada para estimar o parametro de regularizacdo, onde o
parametro 6timo é identificado como o ponto de méaxima curvatura no grafico da
diferenca quadratica (fidelidade do resultado) versus regularizacdo (suavidade do

resultado).

A definicdo do operador de regularizacdo também varia fortemente com base no
problema que est4 sendo atacado. Duas s@o as principais técnicas que foram abordadas
neste trabalho, e na tese de Roberti (2005).

A primeira € o operador de regularizacdo de Tikhonov de ordem-n, ou Tikhonov-n,
introduzido por Tikhonov e Arsenin (1977) e sendo um dos mais utilizados em diversas

classes de problemas inversos. Sua expressao é dada por:

'\W(n)

com W(n) sendo a expressdo da n-ésima derivada, ou diferenca, da funcdo W .

2

(3.6)

Q(W):nzi;

2

O segundo é o operador de regularizacdo baseado no principio de méaxima entropia. O

operador de regularizagdo entrdpica é descrito como:
. p
Q(W) =Y s (w) (3.7)

s (W) sendo a entropia de n-ésima ordem de uma funcéo (ou vetor, no caso de um

problema discreto), expressa por:

s (W)z—js(F)log[s(F)]dF (3.8)
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s(r =M 3.9
( ) J‘V—V(n)(F)dF (3.9)

( L . . . .
W ) representa a n-ésima derivada, ou sua diferenga para o caso discreto, da fungédo

W . Pela teoria, S apresenta o valor méximo global quando s(F):x, com xeR

(uma distribuicdo uniforme), ja seu menor valor é dado quando a distribuicdo de

probabilidades de s(F) é um delta de Dirac (5(?)) (CAMPOS VELHO, 2003,

ROBERTI, 2005).
3.3 Problema inverso como um problema de otimizacao

“Um modelo é um veiculo para uma visdo bem estruturada da realidade. Um modelo
pode também ser visto, com os devidos cuidados, como uma representacao substitutiva
da realidade” (GOLDBARG; LUNA, 2005, p. 1).

Quando admitimos que o problema inverso que esta sendo estudado ¢ um modelo
representativo da realidade, devemos também ter o conhecimento de que infelizmente
ndo € possivel que o modelo seja uma representacéo fiel a toda complexidade fisica da
realidade. E necessaria uma simplificacdo para que se possa representar este modelo do
mundo real em um ambiente virtual e limitado, tal como o encontrado em computadores
(PIDD, 1999).

Quando passamos a focar a modelagem, que agora é diferente do conceito adotado para
a palavra “modelo”, tentamos efetuar uma simulacdo da realidade, estruturalmente
muito mais complexa que a representacdo mais simples do modelo. Sendo o processo de
modelagem compreendido como uma aproximacdo da realidade, alguns principios séo
definidos por Pidd (1999) para sua simplificacdo, com o objetivo de tornar o modelo de

mais facil manutencdo, adaptacdo ou eventual expanséo.
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Goldbarg e Luna (2005) apresentam o fluxograma a seguir (FIGURA 3.2) com o
objetivo de resumir o processo de modelagem a uma Otica operacional de forma bem

geral, levando em consideracao o ciclo de vida de um modelo.

Definicao do problema

l

Formulacao e Construcao
do Medelo Inicial

|

Simulacao do Modelo Validacao do Modelo

I

Reformulacgio do Modelo

Aplicacao do Modelo —

FIGURA 3.2 — Processo de construcdo de modelos.
Fonte: Goldbarg, Luna (2005).

Apbs a fase de definicdo e validacdo da funcdo objetivo, passamos a fase que
corresponde a sua otimizacdo. Novamente retornamos ao problema inverso representado
como um problema de otimizagdo com restricdes. Aqui, buscamos minimizar um dado
funcional (ou maximizar, conforme o problema), ou seja estamos tentando localizar o
ponto minimo da curva que representa o funcional (FIGURA 3.3).

F(r?’)u

Minimos locais

Minime global

()

FIGURA 3.3 — Concepcdo da estrutura de uma funcdo com minimos locais e minimo
global.
Fonte: Adaptado de Roberti (2005).
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Roberti (2005) utiliza uma técnica de problema inverso para a estimacao de emissao de
fontes-area, onde o Pl é formulado como um problema de otimizacdo, para qual a

funcdo objetivo é expressa pela norma-2 da diferenca entre os dados de concentracgao

medidos, descrito por C™®, e os dados obtidos através de um modelo matematico,

C"* =>"M,Q; , associados a um operador de regularizagdo, Q(Q). A equagao abaixo
=1

é semelhante a Eq. 3.5, que define o problema inverso que esta sendo atacado,
il 2
F(a.Q)=2[C/"-Ci"(Q)] +a(Q) (3.10)
j=1

7 A . ~ T . ,
onde o é o pardmetro de regularizacdo e Q :[Qi] , 1=1,2,...,m, sendo m o numero

de sensores onde a intensidade de emissao esta sendo estimada.

Roberti (2005) usou o método deterministico quase-Newton e um regularizador de
Méaxima Entropia de 22 ordem (CAMPOS VELHO et al., 2000; RAMOS et al., 1999)
para a melhor resolucdo deste problema de otimizacdo em uma situacdo em especifico.
Os resultados foram satisfatorios, validando o método proposto, e abrindo novos

caminhos para o estudo de novas técnicas que podem ser aplicadas.
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CAPITULO 4

OTIMIZAGCAO POR ENXAME DE PARTICULAS

A otimizagdo por enxame de particulas, ou do original Particle Swarm Optimization
(PSO) é um método de busca heuristica relativamente recente que € inspirado pelo
comportamento colaborativo e de grupo de populagcbes bioldgicas (BARONE, 2003)
(FIGURA 4.1). Este é um método adequado para otimizacdo de funcBes nado-lineares

continuas.

A teoria de enxames (swarming theory), proposta por Kennedy e Eberhart (1995) tem
inspiracdo no comportamento de véo de bandos de passaros e nado de cardumes de
peixes. Computacionalmente, técnicas de artificial life (da computacdo evolutiva) séo
usadas para auxiliar a construgdo desta nova teoria no ambiente virtual (BARONE,
2003).

FIGURA 4.1 — Bando de passaros em voo coordenado.

Vaérios cientistas, incluindo zo6logos, se interessaram pelas regras que gerenciam a
sincronia de um grande numero de passaros em voéo, levando em consideracdo as
bruscas mudangas de direcéo, e caracteristicas como dispersdo e reagrupamento. Deste

interesse, modelos foram gerados para uma melhor compreenséo do fenémeno.

Os modelos gerados se baseiam fortemente na manipulacdo das distancias inter-

individuais, ou seja, em grosso modo, a sincronia do comportamento de bando pode ser
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caracterizado por uma funcdo que gerencia o esfor¢co do passaro em manter uma
distancia 6tima entre seus colegas de bando (KENNEDY; EBERHART, 1995, 2001).

A funcéo basica desta técnica é promover uma troca de informagdes entre os elementos
do grupo simulado (as assim denominadas particulas), nos levando ao desenvolvimento
de um algoritmo de otimizacdo nao-deterministico (estocastico) eficiente, robusto e de

simples implementac¢do computacional.
4.1 Bases socio-cognitivas

A teoria socio-cognitiva que da o suporte ao modelo de enxame de particulas é
relativamente simples. O processo de adaptacao cultural, teoricamente, compreende um
componente de alto-nivel, visto na formacdo de padrdes através dos individuos e na
habilidade de resolver problemas, e um componente de baixo-nivel, 0 comportamento
dos individuos, que pode ser resumido em termos de trés principios, de acordo com
Kennedy e Eberhart (2001):

e Avaliar;
e Comparar,
e |mitar.

A tendéncia de avaliar estimulos, para classifica-los como positivos ou negativos,
atrativos ou repulsivos, é talvez a caracteristica comportamental mais presente em
diversos organismos vivos. Mesmo as bactérias se tornam agitadas, tumultuadas,
guando o ambiente é nocivo. O aprendizado ndo pode ocorrer a menos que 0 0rganismo
possa avaliar, possa distinguir caracteristicas do ambiente que possam atrair e
caracteristicas que repelem, ou seja, possam diferenciar o bom do ruim. Deste ponto de
vista, 0 aprendizado pode até mesmo ser definido como mudancgas que possibilitem o

organismo melhorar a avaliagdo média de seu ambiente.

Segundo Kennedy e Eberhart (2001), a teoria de comparagdo social de Festinger,

apresentada em 1954, descreve algumas das maneiras com que as pessoas usam outros

48



individuos como um padrdo para avaliarem a si mesmos, e COmo a comparagao com
outros pode servir como um tipo de motivacdo a aprender e mudar. A teoria de
Festinger na sua forma original ndo foi determinada em uma maneira que seja
facilmente testada ou contestada, e poucas das predi¢cdes geradas pela teoria ndo foram
confirmadas, mas em geral ela serviu como espinha dorsal para teorias socio-
psicoldgicas subseqlientes. Em quase tudo que pensamos e fazemos, nos nos julgamos
através de comparagao com outros: a nossa aparéncia, a nossa riqueza, o nosso humor, a

nossa inteligéncia.

As escalas de QI (Quociente de Inteligéncia) sdao normalizadas para uma média da
populacdo; em outras palavras, a nossa pontuacdo diz como estamos quando
comparados a outros pontos. Individuos em enxames de particulas comparam a si
mesmos com seus Vvizinhos na medida critica e imitam somente aqueles vizinhos que
sdo superiores a si mesmos. O padrdo para o comportamento social é definido pela

comparagao com outros.

Através de um consenso quase que geral, a imitacdo deveria estar em todo o lugar na
natureza; esta é de fato uma maneira muito efetiva de se aprender a fazer coisas. Apesar
disso, conforme demonstragdo por diversos experimentos, poucos animais Sao capazes
de imitacdo real; de fato, estes afirmam que somente humanos e alguns passaros séo
capazes disto. Algumas variacdes leves do aprendizado social sdo encontradas entre
outras espécies, mas nenhuma comparada com nossa habilidade de imitar um ao outro.
Enquanto “macaco vé, macaco faz”, descreve bem o comportamento imitativo de
nossos primos, a imitacdo humana inclui “pegar a perspectiva de outra pessoa”, ndo
somente imitar um comportamento, mas realizar o seu propdsito, executando novamente
este comportamento quando necessario. Como exemplo, o uso individual de um objeto
como ferramenta pode chamar a atengédo de outro individuo para o objeto; este segundo
individuo pode usar 0 mesmo objeto, mas de uma maneira diferente. A imitacdo de
verdade € central a sociedade humana, e é central a aquisicdo e manutencédo de certas

habilidades mentais.
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Os trés principios de avaliacdo, comparacédo e imitacdo podem ser combinados, mesmo
em entidades sociais simplificadas, existentes e criadas para programas de computador,
possibilitando a eles a se adaptarem a ambientes complexos e desafiadores, resolvendo

problemas extremamente dificeis.
4.2 Detalhamento da técnica de PSO

O algoritmo de PSO (FIGURA 4.2) busca pelo 6timo, em geral, em um espaco de busca
infinito que € frequentemente simbolizado como R", o espaco n-dimensional de
nameros reais. Efetivamente, € claro, a busca ocorre no espaco computével, e como
estamos usando computadores, avisos relacionados a erros de arredondamento, dentre
outros, sdo validos (KENNEDY; EBERHART, 2001).

O espaco multidimensional é referido por varios nomes, dependendo da situagdo. Suas
outras denominacGes incluem: espaco de estados, espaco de fase e hiperespago
(KENNEDY; EBERHART, 2001, p. 310).

Tentativas de usar o PSO para resolver problemas num espaco de busca discreto foram
feitas (CLERC, 2007), porém, os resultados obtidos ndo satisfizeram alguns testes
simples, sendo que um maior estudo para a definicdo de parametros, ou ajuste de

funcdes de velocidade e posicionamento, se torna necessario.

Na técnica original proposta por Kennedy e Eberhart (1995), o bando de péassaros é
representado perante um ambiente bi-dimensional. As posi¢des de cada passaro
(particula) neste espaco sdo representadas por sua equivalente cartesiana (x,y), sendo

ainda expressa a sua velocidade de deslocamento em cada eixo especifico do plano

(Vx, V).

No controle da iteracdo, cada particula, a menor parte do bando a ser simulado, possui
um movimento préprio que corresponde a soma de trés termos distintos. O primeiro
termo corresponde a inércia da particula que simboliza a maneira com que a particula se
move. O segundo termo se relaciona a atracdo da particula com relacdo ao melhor ponto

em que ja se posicionou. O terceiro termo também se relaciona com a atracdo ao

50



posicionamento da particula, porém, agora ligada ao melhor ponto da solugdo que todo
0 grupo ja encontrou. Cada um destes termos serd melhor detalhado no decorrer deste

capitulo.

Geraciio da populagiio de particulas
(posicio, velocidade e custo)

Atualizacdo da velocidade para cada
particula

) J

v

Calculo da fungio custo para cada
particula

Condigéo de
término?

FIGURA 4.2 — Fluxo de controle para o PSO.
Fonte: Adaptado de Kennedy e Eberhart (2001).

A posicdo da particula i é designada pelo vetor algébrico Z Naturalmente pode haver
qualquer numero de particulas, e cada vetor pode ser de qualquer dimensdo. Mudancas

na posicdo de uma particula podem ser definidas como Ax;, uma variagdo em sua

posicéo anterior. Esta variagdo é impingida pela aplicagdo de uma certa velocidade, Vv, .

A velocidade é um vetor que é somado as coordenadas de posi¢cdo com o objetivo de

mover a particula de um passo de tempo para outro:

X =% (t=1)+v(t) (4.1)
A questdo entdo é definir regras que movam a particula de uma maneira desejada, de tal
forma que tentativas sejam alocadas de forma Otima enquanto buscamos pelo 6timo
global. O algoritmo de enxame de particulas examina o espaco de buscas pela
modificacdo imposta pelo termo de velocidade (FIGURA 4.3).
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e
FIGURA 4.3 — Esquema de atualizacdo da posicdo do agente.
Fonte: Adaptado de Kennedy e Eberhart (2001).

Como o sistema é dindmico, a cada individuo é presumido um movimento, isto pode ser
definido como mudanga a todo o tempo. A dire¢cdo do movimento, Z(t) é a funcdo da

posicdo atual, X, (t-1), da velocidade, v, (t-1), da localizagdo do melhor sucesso do

individuo, E e da melhor posicdo encontrada por qualquer membro da vizinhanca,

P, :

X (t)= (% (t=1),v (t-1), p;, p, ) (4.2)

Assim, a mudanca na posicao ¢ a funcéo da diferenca entre a melhor posicéo e a posicao
atual do individuo e a diferenca entre a melhor posi¢do da vizinhanca e a posicéo atual
do individuo. Logo, a formula para a defini¢do da velocidade, levando em consideracao

variaveis continuas, ajusta a velocidade e a posi¢do da particula em R":
(4.3)

onde as variaveis ¢, sdo nimeros aleatorios. O efeito disto e que as particulas circulam

de forma irregular em torno de um ponto definido como a média ponderada das

melhores posi¢des, do individuo e do bando:
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Cl pi +CZ pg

(4.4)
C, +¢C,

Por conta dos numeros aleatdrios, a localizacdo exata deste ponto muda a cada iteragéo.

Para o atual modelo, simplesmente temos que os individuos tendem a ser influenciados
pelo melhor sucesso de qualquer individuo de sua vizinhanga, ou seja, 0 membro de sua
vizinhanca que tem tido o melhor resultado até o momento (KENNEDY; EBERHART,
2001, HASSAN et al., 2005).

Individuos podem ser conectados a outros de acordo com um grande ndmero de
esquemas. A grande maioria das implementacGes de enxames de particulas usam dois
principios sociométricos simples. O primeiro, chamado gbest (FIGURA 4.4.a), conecta
conceitualmente todos os membros da populacdo com cada um. O efeito disto € que
cada particula é influenciada pela melhor performance de qualquer membro da
populacdo total. O segundo, chamado Ibest (FIGURA 4.4.b), g para global e | para
local, cria uma vizinhanga para cada individuo contendo si mesmo e seus k vizinhos
mais proximos. Por exemplo, se k = 2, entdo cada individuo i serd influenciado pela
melhor performance entre o grupo constituido pelas particulas i-1, i e i+1. Diferentes
topologias de vizinhanca podem resultar em diferentes tipos de efeitos observados
(KENNEDY; EBERHART, 2001).

(8]
@
-~
@

Melhor adaptagio
a) até agora

S EE00000

FIGURA 4.4 - a) Esquema para identificacdo do melhor local; b) esquema para
identificacdo do melhor global.
Fonte: Adaptado de Kennedy e Eberhart (2001).

As decisBes por si serdo estocasticas, por ndo haver melhor razdo teérica de que o nao

conhecimento de todas as forcas envolvidas, pois ndo € muito razodvel que qualquer
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deciséo esteja baseada somente em fatos isolados e talvez desconhecidos. Uma certa
quantidade de aleatoriedade permite a exploracao (exploration) de novas possibilidades,
e também permite a utilizacdo (exploitation); assim n6s podemos balancear entre estes
dois modos de busca pelo ajuste da incerteza das decisdes (KENNEDY; EBERHART,
2001, p. 294).

As posicoes e as velocidades das particulas sdo comummente inicializadas

aleatoriamente. As posic¢des sdo sempre distribuidas sobre o dominio de cada dimensé&o.

Uma outra questdo sempre tida no momento da implementacdo €é: “Quantas particulas
devem ser usadas?”. N&o ha uma resposta conveniente a esta questdo, mas segundo a
literatura a escolha entre 20 e 50 particulas frequentemente parece funcionar bem
(KENNEDY; EBERHART, 2001).

4.3 Pseudocddigo do PSO

O pseudocodigo apresentado a seguir € referente a versdo canénica do PSO para a
otimizacdo de problemas preferencialmente ndo-lineares no dominio R, inicialmente
apresentado por Kennedy e Eberhart (1995, 2001) como fruto de suas pesquisas
envolvendo a minimizacdo de funcGes reais através da técnica mais simplificada por
eles proposta (PARSOPOULOS; VRAHATIS, 2002).

Repita
Para i = 1 até numero_de_individuos

Se G(Z)>G(E) entdo faca //G() é o fitness da fungdo

Para d = 1 até numero_de_dimensdes
Pig = Xig

Préximo d

Fim faca

g=1

Para j = indice_de_vizinhos

Se G (E) > G( p, ) entdo faca

g=1]
Fim faca
Préximo j
Para d = 1 até numero_de dimensodes
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Vig (t) = Vig (t_1)+cl( Pig = Xig (t_l))"'cz ( Pgg = Xig (t _1))

Préximo
Préximo i
Até critério

Quando passamos a considerar a otimizacdo de funcbes reais, a maneira de
considerarmos a aplicagdo das variaveis c, se altera consideravelmente. Para c,
regulando a forca de atracdo para o melhor ponto de cada particula, Kennedy e Eberhart
(1995), assim como Shi e Eberhart (1998a) e Eberhart e Shi (2001), definem este como
sendo o peso relativo a cognicdo, ou seja, o refor¢o do conhecimento préprio, dado por

p.;» 0 melhor local. Ja para c, que esta relacionado ao conhecimento da melhor posicao
global, alcangada por um membro do grupo, p,,, 0 melhor global, o termo regula o

conhecimento social da particula.

De uma forma ampla, esta é uma maneira de ajustarmos o peso dado para o

conhecimento proprio da particula em contrapartida ao conhecimento geral do bando.

Mantendo a aleatoriedade do movimento com a multiplicacdo de nimeros aleatorios em
cada componente, cognitiva e social, temos uma nova equacéo, baseada na Eq. 4.3, que
controla a velocidade de cada particula, com a atualizacdo de sua posicao se mantendo

inalterada,

{Vid = Vg +¢yrand, (p,y — X, ) +c,rand, ( Pga — Xig ) (4.5)

Xig = Xig tVig
4.4 Variantes do PSO

Em especifico, duas variantes do PSO foram abordadas neste estudo, sendo que uma
delas foi desenvolvida pelo grupo de pesquisadores do Laboratorio Associado de
Computacdo e Matematica Aplicada (LAC) do Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais (INPE) e a outra é uma variante proposta por um dos criadores do PSO.
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4.4.1 PSO com inércia

O conceito de inércia, proposto por Shi e Eberhart (1998a) vem com o objetivo de
balancear o peso dado para as buscas do tipo mais global e local, quando as particulas
estédo varrendo o espaco de busca.

A insercdo de um novo parametro na Eq. 4.3, que tanto pode ser uma constante quanto
uma funcao ndo-linear de tempo (SHI; EBERHART, 1998a) leva a uma simplificacédo
no algoritmo candnico, pelo motivo de que este novo fator permite a retirada da

verificagdo do respeito dos limites da area de busca.

No algoritmo, quando se faz necessaria a verificacdo da condigdo v, e(—V

max !

+Vma>< ) '

isto faz com que a particula ndo ultrapasse as fronteiras do espaco de busca. Um passo a
mais para verificacdo, e quando trabalhamos com espacos multi-dimensionais, 0 tempo

computacional para efetuarmos esta operacao acaba sendo relativamente elevado.

Com o novo parametro de inércia, expresso por w, além de eliminarmos este relativo
inconveniente, um maior poder de controle no comportamento de exploragdo global ou

local é permitido. A nova equacao entéo é dada por,
Vig (1) =W, (t=1)+¢, ( Py = X (£=1)) + €, ( Pgg — % (t-1)) (4.6)

A equacdo que define a nova posicdo para a particula, apos a atualizacdo de sua
velocidade continua inalterada (Eq. 4.1).

Segundo a experimentacdo (SHI; EBERHART, 1998a, EBERHART; SHI, 2001), o
valor dado para a nova constante de inércia w influencia diretamente o controle sobre o

tipo de exploragdo efetuado pelas particulas no seguinte esquema:

e w<0,8: o algoritmo funciona em um modo de busca local, explorando

fortemente (exploitation) frac6es do espaco de busca;
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e w>12: o algoritmo trabalha no modo de exploracdo global (exploration),

agindo sobre uma maior area do espaco, buscando por espagos ndo explorados

previamente;

e 0,8<w<1,2: teoricamente o ponto intermediério para um bom balancgo entre a

busca global e local, e por conseqiiéncia aqui se concentram os melhores valores

de inércia para a maioria dos problemas.

No Capitulo 5, que trata dos resultados obtidos e expde as consideracfes relativas a este
trabalho, sera feito um comentario mais especifico quanto a selecdo do valor da
constante de inércia adotado para a resolucdo do problema em estudo, assim como

também sera apresentada sua justificativa de selecgéo.
4.4.2 PSO com turbuléncia (PSO-t)

O conceito original que permeou a construcdo de algoritmos baseados no
comportamento de bandos de passaros e cardumes de peixes, levou em consideracdo a
interagdo que os individuos tém entre si e com o meio. Estes individuos,
computacionalmente identificados como sendo particulas virtuais de um enxame, devem
ser influenciados pelos seus companheiros, assim como por certas variaveis ambientais

para possibilitar uma maior mimetizacdo do mundo real.

Kennedy e Eberhart (1995) consideraram somente as interagcdes sociais destas particulas
para a construgdo do PSO, sendo que outras variaveis foram descartadas no processo de
aperfeicoamento do algoritmo. Algumas destas variaveis representavam o ambiente

espacial onde estas particulas se encontravam.

Um grupo de pesquisa do LAC/INPE, formado pelos doutores José Carlos Becceneri,
Stephan Stephany e Haroldo Fraga de Campos Velho prop6s a insercdo de uma variavel
na teoria do PSO com o objetivo de aproximar o ambiente virtual criado em computador
com o ambiente real, fonte de inspiracdo original do algoritmo (BECCENERI et al.,
2006).
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Esta aproximacéo é dada atraves da incorporacdo de turbuléncia atmosférica no cenario
computacional. Esta nova variavel interfere de maneira independente, aleatoria e

esporadica o caminho que a cada particula efetua durante o seu voo.

Para simular esta turbuléncia, um novo parametro, q,, com valor real atribuido entre 0 e

1 é usado por um esquema de roleta para ativar ou ndo a influéncia da turbuléncia nas
particulas. Detalhadamente, a cada iteracdo do algoritmo um nimero aleatério é gerado

e comparado a g, com o objetivo de incluir ou ndo a turbuléncia no vdo das particulas.

A inclusdo da turbuléncia em cada velocidade relativa a uma dimenséo de v6o da
particula é regida pela equacdo abaixo, que determina a intensidade de aplicacdo da

turbuléncia,

1

iturb = (W+ C, +CZ)G (ngest)ﬁ

4.7)

com w sendo a constante de inércia, ¢, 0 componente cognitivo que reforca o
conhecimento proprio da particula, ¢, o componente social que reforga o conhecimento
do bando, G (ngest) 0 ajuste, ou fitness da posi¢do da melhor particula para o problema,
T o total de iteracGes reservado para execucao do algoritmo e t a iteracdo atual.

Apos a determinacdo da intensidade da turbuléncia, iturb, a sua aplicagdo a cada
velocidade relativa a dimensédo de v6o da particula é feita independentemente,

V,y =V -iturb-rand,

Apo6s a aplicagdo na velocidade, a atualizacdo da posicdo da particula continua

inalterada, sendo regida pela Eq. 4.1.

Esta variante foi utilizada para a estimacdo da localizacdo e intensidade das fontes de
poluicdo em conjunto com a variante de inércia. Os resultados relativos a sua utilizacéo
sdo demonstrados no Capitulo 5, que trata dos resultados numéricos e comentados no

Capitulo 6.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

Com o objetivo de utilizar a técnica de Particle Swarm Optimization na minimizacao de
um funcional relacionado a um problema inverso de estimacédo e localizagdo de fontes
de emissdo de poluentes na atmosfera, e dada a situacdo especifica de adotarmos um
problema ja estudado e validado através de uma técnica deterministica (ROBERTI,
2005; ROBERTI et al., 2005a, 2005b), aqui apresentamos o0s resultados, que se
mostraram satisfatérios, com uma melhora significativa em tempo de execugdo e com a

diminuigdo de erro acumulado.
5.1 Ambiente virtual de estudos

Para compararmos os resultados obtidos por Roberti (2005), reproduzimos o ambiente
computacional inicialmente adotado para seu Caso 6, sendo este representado por uma
area tridimensional, de terreno plano, sem desniveis, com dimensfes de 1.500 m x
1.000 m x 1.000 m (FIGURA 5.1).

Area de estudo virtual

1000 -
B0

o0 .-

z (m)

4 o

200 4.

0.
1000
1500

FIGURA 5.1 — Area virtual de 1,5x10°m?® usada para o experimento de localizacgéo e
estimacéo de fontes de poluicao.

A éarea do experimento virtual foi dividida em subdominios de intervalos regulares, com

0 objetivo de diferenciarmos as areas que concentram as fontes de emissao, assim como
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para possibilitar o célculo da taxa de emissdo de cada fonte de area especifica. Os
subdominios, divididos com base nos eixos x e y, possuem 300 m (largura) x 200 m

(comprimento).

Ap0s procedermos a uma planificacdo (para os eixos x e y) da area virtual, assim como
a marcacdo (denominacdo) das 25 subareas (FIGURA5.2), duas sub-regides sdo

definidas com diferentes taxas de emissdo de poluentes.

1000

As A Ass Az Az
800
As Ag Ay Asg Ao
600
E
£ As Ag Ais Agg Az
400
Ay A; Ar Az Az
200
A As Ay Asg Ay
o
u} 300 600 900 1200 1500

x(rm)

FIGURA 5.2 — Representacdo planar com as denominagdes das 25 subareas da area
virtual em estudo.

As duas sub-regides, aqui denominadas de R, e R,, com dimensdes 600 m x 600 m x

1 m, possuem taxas de emissdo distintas, e possuem como elementos as seguintes

subareas:
ALAALAAALCR
{AJ.Z’AJ.S’AM’ Az Ag Alg} cR,

A sub-regido R, tem uma taxa de emissdo dada de 10 gm~s™, ja a sub-regido R, tem

maior emissio, sendo esta definida por 20 gm~s™.

Uma terceira sub-regido, R,, composta pelas subareas restantes,
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{AAL A Ao Ap A A Ay Ay A Ay Aoy A L S Ry

ndo possui emissdo de poluentes, ou melhor definindo, possui uma taxa de emisséo de

0gm>st.

Para a aquisicdo dos dados necessarios a inversdo do problema de localizagdo e
estimacédo de fontes, assim como em um ambiente real, seis sensores, com uma area de
deteccdo de 0,1 m x 0,1 m x 0,1 m, posicionados a uma altura de 10 m, séo instalados
na area, nas disposicGes definidas pela TABELA 5.1. A representacdo visual dos

sensores é vista na FIGURA 5.3.

TABELA 5.1 — Posicdo dos sensores na area de estudo.

Sensor Posic¢do x (m) Posicaoy (m)

1 400 500

2 600 300

3 800 700

4 1.000 500

5 1.200 300

6 1.400 700
o0
-
. . .
-
. . .

% M [ S S —

x(m)

FIGURA 5.3 — Posicionamento dos sensores, representados por e, na area de estudo.
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A situacdo inicial do experimento é sintetizada pela FIGURA 5.4, sendo estas as
distribuicbes de taxas de emissdes e as localizacBes que estdo sendo buscadas pela

inverséo do problema da mesma maneira.

Resultado exato

1000

600

y (m)

400

0 300

x (m)

FIGURA 5.4 — Esquematizacdo da situacdo inicial do experimento.

Os dados meteoroldgicos usados pelo modelo LAMBDA para simular a dispersao das
particulas pelo vento sdo tirados do experimento de Copenhagen (ROBERTI, 2005), e
sdo dados pela TABELA 5.2, que trazem as velocidades e direcBGes médias de trés
estratos de vento obtidas em cinco horérios diferentes. Estes dados sdo referentes as
medicgdes efetuadas no dia 19/10/1978 (GRINING; LICK, 1984).

TABELA 5.2 — Dados meteorologicos de velocidade e dire¢do média dos ventos
adotados do experimento de Copenhagen.

Horario Velocidade U (m/s) Direcdo U (°)
(h:m) 10m 120 m 200 m 10m 120 m 200 m
12:05 2,6 5,7 57 290 310 310
12:15 2,6 51 57 300 310 310
12:25 2,1 4,6 51 280 310 320
12:35 2,1 4,6 51 280 310 320
12:45 2,6 51 57 290 310 310
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Ainda segundo o estudo acima, o modelo adotado para a simulacdo das particulas de
poluentes soltas na atmosfera deve seguir o0 passo de integracdo regressiva no tempo
(backward). Isto justificado pelo ganho computacional devido a existéncia de um menor
nimero de sensores, quando comparado com o0 numero de subdominios usados para

estimar a intensidade de emissdo de poluentes.

O modelo é configurado para executar 1.800 (mil e oitocentas) iteracdes, com uma
variacdo temporal de At=1s, o que corresponde a simular 30 min. (trinta minutos) de
emissdo de particulas. Para poupar esforgo computacional, nos primeiros 10 min de
simulacdo, as posicOes das particulas ndo sdo registradas, mas apds este tempo, e a cada
intervalo de 2 min, as posi¢cbes das particulas sdo verificadas, o que permite a
designacdo de um subdominio de origem para cada particula em especifico. Desta
designacdo, podemos construir a média das concentracdes do modelo (Eg.5.1),
conforme o requerido pelo modelo LAMBDA,

10 25

c (xj)=%Z{ZSiNiNPVF,L,-J (5.1)

n=1| i=1l PES, j

com Xx; sendo a posicdo de cada um dos 6 sensores posicionados na area de estudo, logo
J=6, Npg ; sendo o nimero de particulas emitidas por cada sensor, com o nimero de
particulas emitidas sendo definido como N, ;=1000 para reproduzirmos o
experimento de Roberti (2005), N ;, sendo a quantidade de particulas ficticias

emitidas pelo j-ésimo sensor que atingiram o volume da i-ésima fonte no n-ésimo

instante de tempo.

Pelo fato de 10 min ja serem descontados do total de tempo de simulacdo, e dos 20 min
restantes, s6 a cada 2 min uma verificacdo da posicdo das particulas é feita, 10 sdo 0s

instantes de tempo em que ocorrem esta checagem.

A geracdo dos dados experimentais, usados para a validacdo do modelo, é dada através

da insercédo de ruido nos dados gerados pelo modelo LAMBDA,
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C™®(x;)=C" (x,)[1+ou] (5.2)
Duas situagdes sdo analisadas quanto a inser¢éo de ruido nos dados:

e 0=0,05: para representar a insercdo de 5% (cinco por cento) de ruido nos

dados experimentais;

e o =0,1: para representar a insercao de 10% (dez por cento) de ruidos nos dados

experimentais.

Para ambos os casos, considerando a ado¢do do modelo de integracdo regressiva no

tempo (backward) e a quantidade de sensores j=6, o funcional que o PSO deve

minimizar é dado pela equacao abaixo,

6
F(a,5)=Y[CM" (5)-CE® | +a0(s) (5.3)

j=1
onde, em especifico, o vetor S vem representar a intensidade de emisséao referente a cada
um dos 25 subdominios da é&rea em estudo, S={A,...,A.}, porém, quando
verificamos que a sub-regido denominada R, ndo possui emissdo de poluentes, esta

informacdo pode ser incorporada ao modelo, retirando 13 subéareas da equacao, logo,
diminuindo consideravelmente a complexidade, assim como o tempo computacional,
requerido para os célculos, levando a concentracdo dos esforcos para a unido das sub-

regides R e R,,

R1UR2 :{Azl%vAMA71A31A9’A12vA13'A141A17vA18’A19}:S

Isto € dito “inclusdo de informacdo a priori”, ou seja, estamos adicionando informacao
previamente conhecida com o objetivo de minimizar o mal-condicionamento provocado
pela violacdo de uma das condi¢bes de Hadamard (CAMPOS VELHO, 2003).
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Outra maneira de inserir informacéo a priori no modelo é possivel através do ajuste do
parametro de regularizacdo, em conjunto com a adocdo de um operador de

regularizacdo que melhor se adapte a situacéo.
5.2 Determinacdo de parametros para o PSO

Para as duas versdes do PSO apresentadas anteriormente, a variante com inércia foi a
que obteve maior sucesso na solucdo deste problema em especifico. A versdao com
turbuléncia teve bons resultados para algumas instancias, porém na média, 0 seu

desempenho foi inferior ao obtido pelo PSO com inércia.

Este fato se deve, provavelmente, pela necessidade de um melhor ajuste nas funcdes do
nucleo da versdo PSO-t, que necessita de maior estudo e definicdo de uma versao geral,

de ampla aplicacéo para diversos problemas.

No PSO com inércia, conforme bibliografia (SHI; EBERHART, 1998a, EBERHART;
SHI, 2001, SETTLES, 2006) a defini¢éo padréo dos parametros w, ¢, e ¢, seguem um

esquema heuristico para varios problemas, sendo que na média, w=0,9, ¢, =2,0 e
c,=2,0 séo boas escolhas. Porém, quando estes parametros foram utilizados nesta

dissertacdo, os resultados obtidos ndo chegaram ao resultado esperado.

A propria literatura cita casos em que determinadas classes de problemas necessitam a
definicdo de um novo conjunto de parametros (SHI; EBERHART, 1998a). Dada esta
informacao, novos parametros foram determinados, também de maneira heuristica, para

a solucdo deste problema de inversao pelo conhecimento prévio da solucdo exata.

O novo conjunto de parametros estabelecidos foi:

e w=0,2;
e ¢ =01;
e (¢ =02.
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Porém, nada impede a definicdo de um novo conjunto de parametros que permita
minimizar ainda mais o erro obtido, tornando a solucdo estimada do problema mais
préxima da solugdo exata (CARLISLE; DOZIER, 2000; SHI; EBERHART, 1998b;
TILLETT et al., 2005).

Conforme a teoria original do PSO (KENNEDY; EBERHART, 1995), a quantidade de
particulas, ou passaros, é definida conforme o problema, sendo que uma média de 20-50
particulas € um ponto comum para uma ampla gama de problemas. Ja o critério de
parada para o algoritmo, que tanto pode ser por uma minimizagdo de erro ou tempo pré-
estabelecido (quantidade maxima de iteracGes) pode variar fortemente, sendo que este

também é altamente dependente do problema.

Com o tempo maximo para este problema pré-estabelecido para 100 (cem) iteraces,
uma quantidade inferior de particulas, 12 (doze) ao todo, foi a menor quantidade que
permitiu estimarmos os resultados que serdo posteriormente apresentados. Aumentar a
quantidade de particulas ou a quantidade méaxima de iteracbes ndo revelou ganho
significativo, quando comparando a minimizacdo do custo da funcéo objetivo versus o

tempo de execucao.

Outro parametro definido, ou melhor, outro conjunto de parametros definidos, foi o
limitante superior do problema de otimizacdo. Em nosso caso, foi adotado como
limitante o resultado obtido pelo método deterministico Q-N (ROBERT], 2005). Assim,
0 PSO s6 considera uma melhora no custo aquele ponto do espago n-dimensional em
que o custo da funcdo é menor em relacdo ao resultado obtido pelo Q-N (FIGURA 5.5).

—t— Limitante superior: Resultado Q-N

Custo

—— Limitante inferior: Resultado exato

v

FIGURA 5.5 — Esquema de limitantes adotados para o problema de otimizacao.
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Logo, como conhecemos o limitante inferior, o resultado exato, temos como objetivo
reduzir o limitante superior do problema, ou seja, temos que obter um valor menor,
reduzir o gap existente entre os limitantes superior e inferior, através da minimizacao do

funcional por PSO.
5.3 Resultados numéricos

A implementacdo do PSO, em suas formas canbnica e variantes se deu através da
linguagem de programacdo FORTRAN, com o objetivo de compatibilizar o codigo com
0 modelo LAMBDA, assim como permitir uma melhor comparacdo com o0 método

deterministico quase-Newton adotado por Roberti (2005).

Em uma primeira analise, quando verificamos o tempo de execu¢do dos programas, ja
constatamos ganho na ordem de 33,42% quando comparamos as execucOes da
minimizagdo do funcional pelo método estocastico em contraste com o método
deterministico (TABELA 5.3).

TABELA 5.3 — Comparativo de tempo de execucdo e ganho computacional para 0s
métodos PSO e Q-N.

Tempo de execu¢do  Ganho

PSO 1.748,434 s 1 33,42%

Q-N 2.626,597 s -

Para a técnica de PSO, este € um tempo médio, tirado da execucdo de 25 sementes
aleatdrias e executadas em uma mesma maquina. O tempo para 0 método quase-Newton
ndo varia significativamente para diversas execu¢des do mesmo, dada sua caracteristica

deterministica.

Dos resultados obtidos, a determinacdo do erro segue o padrdo adotado por Roberti

(2005), com sua equacdo dada por,
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estimado exato
gysimae g,

1 12 i
ES(%)=1OOEZ[ So } (5.4)

i=1

que determina o percentual de erro em comparagdo com o resultado exato.
5.3.1 Ruido de 5%

Na primeira situagdo em estudo, com a insercdo de 5% de ruido nos dados, o =0,05

para a Eq. 5.2, o erro médio obtido para a estimacéo das duas areas de emissdo foi da
ordem de 13,38%, ja a melhor iteragdo obteve um erro de 13,22%. O método
deterministico, Q-N, para esta mesma quantidade de ruido teve erro na ordem de
15,82%.

A comparagdo dos resultados, exato, Q-N e PSO é vista na TABELAS5.4, e a
FIGURA 5.6 mostra a estimacao efetuada pelo PSO.

Na media, o erro para a sub-regidgo R, ficou em torno de 14,76% para a estimagédo por

PSO, enquanto que a estimacdo por Q-N chegou a um erro de 16,03%. Ja a sub-regido

R, obteve erro medio de 12% para o PSO e 15,60% para 0 Q-N.

Outro fato que chama a atencao para os resultados obtidos por PSO € que o parametro
de regularizagdo, o, que para Roberti (2005) neste caso foi de o =1x10"°, ndo teve
grande influéncia na obtencgéo dos resultados, ou seja, & =0,0 e ndo houve insercao de

informacao a priori advinda da regularizagéo.
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TABELA 5.4 — Comparagédo de estimativa de resultados atraves dos métodos Q-N e

PSO. Para o PSO estdo a média de 25 sementes e o melhor resultado
para a insercao de 5% de ruido.

Area Exato (gm?s®) Q-N(gm’s!) Pso (gm3s?) PSO* (gm>s?)

A, 10,00 09,82 09,34 09,20
A, 10,00 09,63 10,07 10,22
A, 10,00 11,26 11,26 11,09
A 10,00 08,76 10,95 10,79
A 10,00 11,06 10,93 11,10
A 10,00 15,51 14,99 14,77
A, 20,00 20,12 20,79 20,48
A, 20,00 19,25 19,83 19,54
A, 20,00 11,52 13,06 12,87
A, 20,00 17,88 18,72 18,44
A, 20,00 23,82 22,76 22,42
A, 20,00 23,44 22,47 22,14
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Resultado da inversao por PSO paras 0.05
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FIGURA 5.6 — Resultado grafico da estimativa de intensidade através de PSO para um
ruido de 5%.

5.3.2 Ruido de 10%

A segunda situacdo estudada, com a inser¢do de 10% de ruido através da Eq. 5.2 nos

dados, o=0,1, trouxe uma margem de acerto maior, seguindo 0 mesmo padréo

observado em Roberti (2005). Para o PSO, a média das 25 sementes obteve um erro
estimado de 10,85%, a melhor iteracdo obteve erro de 10,26%, em contrapartida, o
método deterministico Q-N obteve erro na casa de 14,73%, um ganho relativamente
significativo para o PSO, dado o menor tempo de execugao.

A TABELA 5.5 mostra o comparativo dos resultados, junto com a representacédo grafica
do resultado do PSO na FIGURA 5.7.

Para 10% de ruido, o erro médio do PSO para a sub-regido R, foi de 8,69%, no método
Q-N o erro ficou em 12,18%. Ja na sub-regido R, a média do PSO obteve 13,01%
contra 17,29% para o Q-N.

Para o pardmetro de regularizagio, o método Q-N necessitou de um «=1x10",
novamente o0 PSO néo teve necessidade de inser¢do de regularizacéo, ou seja, « =0.0

mais uma vez.
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TABELA 5.5 — Comparagédo de estimativa de resultados atraves dos métodos Q-N e

PSO. Para o PSO estdo a média de 25 sementes e o melhor resultado
para a insercdo de 10% de ruido.

Area Exato (gm?s®) Q-N(gm’s!) Pso (gm3s?) PSO* (gm>s?)

A 10,00 08,97 09,83 9,69
A 10,00 09,97 10,40 10,25
A, 10,00 12,52 10,79 10,63
A 10,00 07,98 10,50 10,34
A 10,00 10,14 12,06 12,24
A 10,00 11,56 11,28 11,12
A, 20,00 13,84 14,56 14,35
A, 20,00 22,65 22,67 22,34
A, 20,00 14,14 15,85 16,09
A, 20,00 19,99 21,56 21,24
A, 20,00 21,17 20,05 19,75
A, 20,00 24,90 21,74 21,42
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Resultado da inversao por PSO parac 0.1
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FIGURA 5.7 — Resultado grafico da estimativa de intensidade através de PSO para um
ruido de 10%.

5.4 PSO versus PSO-t

A variante do PSO que inclui um parametro de turbuléncia no ambiente virtual também
foi testada e comparada contra sua variante candnica e contra 0 método deterministico
Q-N, com o objetivo de estudar a aplicabilidade desta nova técnica para este problema

em especifico.

Os resultados obtidos ndo chegaram a ser absolutamente melhores que o PSO, porém
guando fazemos uma analise mais apurada, verificamos que a convergéncia do PSO-t é
relativamente mais rédpida (FIGURA 5.8). Isto significa que o PSO-t leva uma

quantidade menor de itera¢Ges para chegar a um mesmo nivel que o PSO.
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FIGURA 5.8 — Comparativo de convergéncia entre o PSO e PSO-t.

Porém, a média dos erros do PSO-t foi bem superior ao obtido pelo PSO, sendo que
para a estimacdo de algumas subareas o resultado obtido escapou um pouco do limite de
erro esperado.

Ainda assim, esta habilidade de convergéncia em uma menor quantidade de tempo é um
novo campo, relativamente amplo, que deve ser estudado e explorado, além de
demonstrar certa forca nesta variante desenvolvida no INPE. Maiores estudos devem ser
conduzidos com este algoritmo para melhor capacitd-lo a resolver problemas com uma

menor taxa de erros.
5.5 Estimacdo com ACO

Com o objetivo de comparacdo dos resultados obtidos com outra heuristica
bioinspirada, uma implementacdo da técnica de Ant Colony Optimization (ACO)
(DORIGO; STUTZLE, 2004, DORIGO; GAMBARDELLA, 1997; DORIGO;
MANIEZZO; CORLONI, 1996) foi efetuada em linguagem FORTRAN, e adaptada

para trabalhar num pseudo-espaco multidimensional de ndmeros reais, R".

Porém, os resultados obtidos (TABELA 5.6) para a inversdo ficaram longe de se serem

considerados satisfatorios, com um erro na ordem de 23,75%.
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TABELA 5.6 — Tabela comparativa da estimacéo feita por uma das melhores sementes
do ACO.

Area Exato (gm>s?) ACO* (gm3s?)

A 10,00 08,00
A 10,00 05,00
A, 10,00 11,00
A 10,00 11,00
A 10,00 19,00
A 10,00 16,00
A, 20,00 18,00
A, 20,00 18,00
A, 20,00 17,00
A, 20,00 20,00
A, 20,00 19,00
A, 20,00 19,00

Uma investigacdo mais detalhada relativa a uma melhor selecdo dos parametros usados
(BECCENERI; SANDRI; LUZ, 2006; YUAN; GALLAGHER, 2004) deve ser
conduzida, com o objetivo de validar esta técnica para o problema tratado nesta

dissertacéo.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Nesta dissertacdo a estimativa de fontes de area de poluicdo atmosférica é apresentada e
expressa como um problema inverso, sendo formulado um problema de otimiza¢do com
restricbes. Posteriormente foi apresentada a técnica estocastica bioinspirada que foi
utilizada para minimizar o funcional do problema de otimizacdo e possibilitar a

estimacdo de intensidade de fontes de area de polui¢cdo em um espaco tridimensional.

Para comprovarmos a aplicabilidade desta técnica na resolucdo de problemas inversos
relacionados ao transporte de poluentes na atmosfera, um caso de teste foi selecionado
da tese de doutorado da Dr? Débora Regina Roberti. Este caso em especifico foi
selecionado justamente por apresentar um bom resultado para a estimagdo por um
método deterministico (Q-N), além de trazer & tona a sua aplicacdo em um problema de

facil transposicédo para situacoes reais.

Quando da obtenc¢éo dos resultados, foi verificado um ganho relativo, quando focamos o
aspecto tempo computacional na obtencdo dos resultados. Porém, como se trata de um
método estocastico, este pode é um fato digno de nota, pois em geral, métodos

deterministicos requerem um menor esforco computacional.

Com relacdo ao erro na estimacdo, o método estocastico PSO também superou o0s
resultados obtidos pelo Q-N. Ndo somente na estimacdo global das duas areas de
emissdo propostas, mas como também a taxa de erro para as areas em separado

superaram as taxas obtidas pelo método deterministico.

Para a média dos resultados da execucdo de 25 sementes independentes do PSO, a
analise nos leva a apontar certa robustez por parte do algoritmo estocastico. A diferenca
da estimacao obtida pela média das 25 sementes pouco se distanciou da estimacao feita
pela melhor semente. Assim, temos uma baixa dispersdo dos resultados relativos a

estimacgao.
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Quando aplicamos a variante que envolve turbuléncia atmosférica, desenvolvida no
INPE, para o problema atacado, os resultados obtidos foram um pouco distantes do bom
resultado obtido pela versdo sem turbuléncia. Porém, como o demonstrado no capitulo
anterior, que trata dos resultados numéricos e de suas analises, pode-se observar que 0
novo fator imposto pela adogcdo da turbuléncia faz com que o PSO-t tenha uma

convergéncia mais rapida, quando comparada com a versao padréo.

Este ganho na velocidade de convergéncia pode ser melhor explorado se houver um
estudo que possibilite a compreensédo desta tendéncia e que crie regras para a adogéo de
parametros que diminuam a taxa de erro para a estimacao.

Caso semelhante ocorreu com a estimacgdo proposta por ACO. Os resultados obtidos
poderdo ser melhorados quando da definicdo de um melhor conjunto de pardmetros que
se adaptem ao problema inverso de estimacao de intensidade e localizacdo de fontes de

emissao de poluicdo atmosférica.
6.1 Trabalhos futuros

Com o objetivo de melhorar ainda mais os resultados obtidos, esta sendo proposta uma
melhor selecdo do conjunto de pardmetros em uso. Apesar do conjunto de parametros
adotados ndo necessitar da informacdo a priori fornecida pelo operador de
regularizacdo, isto porque o parametro de regularizacdo foi tdo préximo de zero, que o
valor zero para « foi adotado. Técnicas estatisticas de determinacéo destes parametros

para o PSO-t podem ser adotadas.

Para permitir a adogdo destes novos mecanismos de avaliacdo, é necessario aumentar
consideravelmente o poder computacional disponivel para uso. A melhor maneira disto
ocorrer é paralelizar o codigo (FOSTER, 1995), tornando sua execucdo possivel em

ambientes de computacéo de alto desempenho.

Testar a estimagdo das fontes por outras técnicas de PSO também € uma alternativa
viavel. Dentro destas possibilidades, uma nova variante do PSO, com a adi¢do de
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parametros adaptativos estd sendo desenvolvida no LAC/INPE e é uma alternativa

promissora.

O conceito relacionado aos parametros adaptativos vem do pensamento bioldgico
sugerido por pesquisadores do meio da ecologia comportamental (KREBS, 1966) de
que os animais se adaptam a mudancgas no ambiente, assim como também a mudancas

provocadas pelos elementos de seu proprio grupo.

O principal ponto desta mudanca se caracteriza por uma alteracdo no foco de seu
comportamento social. Na natureza, quando um espécime se sente seguro junto ao seu
bando, o comportamento é guiado pelo modus operandi do grupo, ou seja, o individuo
se torna parte do todo, 0 seu comportamento é regido pela vontade geral. Porém, no
instante em que este individuo verifica que o seu bando nédo esta Ihe trazendo beneficios
(protecéo, alimento, dentre outros) seu comportamento pode se alterar, este individuo
pode se afastar do bando, adotando uma postura mais solitaria, mais individual.

Assim, os pesquisadores José Carlos Becceneri e Stephan Stephany, do LAC/INPE,
estédo propondo a adogédo de um esquema que mimetize este comportamento adaptativo.
De maneira geral, o individuo comeca de uma forma coesa com seu bando, ele acredita
nas informacdes providas pelo bando. No PSO candnico, isso equivale a um peso maior

para o parametro c,. Porém, se ndo houver uma melhora significativa para este

individuo (a funcdo objetivo ndo € minimizada, ou maximizada) por um dado periodo
de tempo, a atitude deste individuo pode se alterar, este pode deixar de confiar no bando
e comegar a ter mais vontade propria, isto equivale a um maior peso para o parametro

C,.

O incremento ou decremento de um parametro em detrimento de outro pode ser dado
por uma infinidade de regras lineares, ou ndo, baseadas no tempo total de execucdo ou
nas parcelas de tempo em que €é verificado se houve ou ndo melhora, fato este que guia a

deciséo de alterar o peso social ou cognitivo.

Outras técnicas, tais como a Marriage in Honey Bees Optimization (MBO) (ABBASS,

2001), podem ser alternativas com potencial de gerar resultados satisfatorios.
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