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RESUMO. O propésito deste trabalho é apresentar um operador genético desenvolvido a partir dos métodos
matemadticos de extrapolagdo de curva. Este operador ird auxiliar na producdo de um individuo melhor
adaptado na populagio do algoritmo genético com codificacdo real, reconhecendo padrdes inerentes aos
genes dos cromossomos dos melhores individuos de cada gera¢do. O operador proposto em conjunto com
o algoritmo genético de codificacdo real é comparado com cinco outros métodos diferentes de otimizagdo
aplicados a prospeccio geoelétrica.
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1 INTRODUCAO

Virios sdo os métodos de otimizagao existentes na literatura. Estes métodos podem ser divididos
em dois grupos distintos; i) métodos deterministicos e ii) métodos heuristicos. Os algoritmos de
otimizacdo deterministicos nem sempre conseguem resolver problemas com alta ordem de com-
plexidade, gastando elevado tempo de execugdo para obter resultados satisfatérios, em alguns
casos inviabilizando o processo de otimizagao [1].

Neste trabalho, um algoritmo genético (AG) € utilizado como método de otimizagdo [2, 3]. Os
AG sao métodos estocasticos de busca cega de solucdes otimizadas [4]. Eles ndo dispdem de ne-
nhum conhecimento especifico do problema a ser resolvido, de maneira que a busca ¢ efetuada
exclusivamente utilizando o valor da funcdo de avaliacdo [5]. Eles ndo trabalham diretamente
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sobre o dominio do problema, mas sobre a representacdo de seus pardmetros, buscando simul-
taneamente entre o conjunto de possiveis solu¢des, um candidato otimizado, proporcionando
controle sobre a busca em direcdo ao 6timo [6, 7].

O AG mantém uma populacéo de individuos que evoluem de acordo com as regras da teoria
de selecdo natural, manipulando operadores genéticos dos mais variados tipos. A aptiddo de
cada individuo € calculada pela funcéo de avaliacdo F(w), onde w = [w;, w2, ..., w,] é 0
vetor de parametros a serem otimizados. O AG em conjunto com um simulador do problema
real explora as informacdes disponiveis de cada individuo. A Figura 1 ilustra o processo de
otimizacdo heuristico.
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Figura 1: Processo de otimizagao.

Os operadores genéticos sdo necessarios para que a populacio se diversifiquem e mantenham
caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracdes anteriores. Os AG sao robustos na soluc@o
de problemas de alta complexidade [8].

O intuito deste trabalho é apresentar um operador matematico que aplicado em conjunto com
os demais operadores do AG, serd capaz de acelerar o processo de otimiza¢do mantendo a di-
versidade ativa durante a busca em dire¢do ao ponto otimizado F(w™*). Na busca dos valores
otimizados F(w™), serd utilizado o algoritmo genético com codificagdo real classico (AGCR) e
as dificuldades encontradas serdo contornadas utilizando o operador matemético proposto. Este
operador é baseado na extrapolacdo dos genes de cada cromossomo pela fungido de avaliagdo
F(w). O operador proposto em conjunto com o AGCR serd comparado com algumas metodolo-
gias difundidas de otimizag@o aplicada ao processo de prospeccdo geoelétrico.

Na Secdo 2 ¢é apresentado o algoritmo genético com codificago real classico. A Secdo 3 des-
creve a ideia bésica do operador proposto. Na Se¢do 4 faz-se uma descricdo dos problemas de
prospeccio geoelétricos. Na Secdo 5 sdo apresentados os resultados dos problemas e € realizada
a comparagdo entre cinco metodologias de otimizac@o utilizadas em problemas de prospeccdo
geoelétrico.
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2 Algoritmo Genético Classico — Codificacao Real

Neste trabalho os problemas de otimizag@o considerados sdo da forma:

min F(w)

2.1
sujeitoa: w € Q CR?P @1

onde F é uma funcdo definida em R” e Q € o conjunto das possiveis solugdes do problema.
Uma solugdo w* de (2.1) é um ponto de minimo global de F em 2. Para resolver o problema da
forma (2.1) utilizando o AG proposto, as varidveis w € 2 sdo identificadas como cromossomos
(individuos), e cada cromossomo ¢ representado por um vetor de nimeros bindrios, inteiros ou
reais.

A técnica classica de codificagdo do AG utiliza-se strings de bits a fim de representar os cro-
mossomos. Porém, com a necessidade de maior precisdo numérica, as cadeias de bits se tornam
excessivamente longas, levando a esfor¢co computacional maior em relagdo ao AGCR, e com isto
o aumento do tempo de execu¢cdo. Com a utilizagdo do AGCR torna-se possivel fazer maior
exploracdo em tempo menor, o que ¢ dificil de conseguir com as cadeias bindrias [9]. Duas ou-
tras vantagens na utilizag¢@o da codificag@o real sdo: i) a capacidade de explorar gradualmente as
funcdes com varidveis continuas e ii) nas cadeias bindrias existe a necessidade da conversdo dos
bits para valor numérico.

Neste trabalho o AGCR utiliza o Simple Crossover e o Non-Uniform Mutation [3], conforme
descrito a seguir.

Simple Crossover: Sejam [; e [; dois cromossomos da populacio corrente, /; = [ci1 ¢i2 ...
Cim—1) ¢iml €lj = [cj1 ¢cj2 ... Cjam—1) ¢jm] escolhidos aleatoriamente. Escolhe-se uma va-
ridvel probabilistica bindria de decisdo 7, de tal modo que, se T = 1 trocam-se 0s genes c¢;,, por
Cjm, obtendo-se dois novos cromossomos ll/. = [ci1 ¢ci2 ... Cign—1) Cjm] € l;. = [cj1cj2 ...
Cjm—1) ciml. Se T = 0, ndo se troca os genes. Desta forma a nova prole € construida. Este
operador de cruzamento tem a peculiaridade que é poder a partir de dois progenitores, gerarem
multiplos descendentes.

Non-Uniform Mutation: Seja l, = [cay1 ¢p2 ... Cagu—1) Cam] 0 n-ésimo individuo (cromos-
somo) da populacdo de certa geragdo, onde n € o nimero de individuos da populagdo. Suponha
que ¢y € [a, b]éo gene aser mutado. Se o operador de mutag@o € aplicado a geracao g € gmax
€ o nimero maximo de geragdes, entdo o gene gerado ¢ dado por:

, cni +A(g,b—cpi) seT=0

c, . = 2.2)
i —A(g,a+cpi) set=1,

onde,
8

B
A(g, y) =y<1 _-gs) ) 2.3)

e r é um nimero aleatério no intervalo (0, 1], 8 € um parametro a ser escolhido que determina
o grau de dependéncia do nimero de geracdes e A(g, y) retorna valores no intervalo (0, y] tal
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que a probabilidade de retornar valor préximo de zero aumenta a medida que as geracdes vao
aumentando. A perturbacio provocada no valor do gene por este operador de mutagéo é menor
com o passar das geragdes g. Esta propriedade faz com que este operador faca busca uniforme no
espaco inicial quando g € pequeno, e busca préxima dos valores dos genes quando ¢ —> gmax.,
favorecendo o ajuste fino. A Figura 2 ilustra o fluxo de processamento do algoritmo genético de
codificag@o real cldssico (AGCR) utilizado neste trabalho.
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Figura 2: Fluxograma do algoritmo genético de codificacdo real classico (AGCR).

3 METODOLOGIA

O operador proposto neste trabalho, denominado de Operador de Evolucdo Orientada (OEO),
tem o objetivo de acelerar o processo de convergéncia do AGCR, na busca do individuo otimi-
zado. O OEO consiste de operador genético que faz uso da funcao interpoladora-extrapoladora.

Considere 0 AGCR definido anteriormente aplicado ao processo de otimizacdo. A fungdo in-
terpoladora-extrapoladora, denotada por E, serd definida ap6s cada determinado intervalo de
geracdes. Cada um desses intervalos, denota-se por:

M = [Ci,j]nxm» 3.1

amatriz cuja linhal; = [ci1, ¢i2, ..., ciml,i =1, 2,..., n, é formada pelos genes do melhor
individuo da geracdo, onde este melhor individuo é melhor que todos os melhores individuos
das geragdes anteriores. Neste caso, a func¢do de avaliacdo do AGCR, denotada por F, sera
sempre estritamente decrescente quando calculada nas linhas de M. Isto é, F(li+1) < F(;),
i=1,..., n—1. Assim, o nimero n de linhas de M, ¢ igual ao nimero de gera¢des onde foi
encontrado o melhor individuo, com valores estritamente decrescentes da fungdo de avaliag@o.
O ntimero m de colunas de M representa o nimero de genes.

Tend. Mat. Apl. Comput., 15, N. 2 (2014)
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Denota-se porc¢; = [c1,j,¢2,j, .-, cn,j]T a j-ésima coluna da matriz M, e por x; = F(l,4+1—;),
i =1, 2,..., n,os valores em ordem crescente da funcdo de avaliagdo calculados nas linhas
de M. Assim, tem-se que,

Fl,) =x1<xx<--<x,=F(0p). (3.2)

Para cada coluna c; de genes da matriz M € definida uma func@o interpoladora-extrapoladora E
do seguinte modo: o dominio de E; deve ser o intervalo fechado [g, 7], contendo todos os valores
da funcdo de avaliacdo calculados nas linhas de M, isto é, contendo os valores xp, ..., Xp.
O extremo superior r do intervalo, sem perda de generalidade, pode ser igual a x,, = F(l1).
O extremo inferior ¢ deve ser definido aleatoriamente, de tal modo que,

qg < Fy) -6, (3.3)

onde 1 — & € o percentual de progresso desejado, o qual deve ser menor que o menor valor da
funcdo de avaliagdo no intervalo de geracdes considerado. A imagem de E; deve conter todos
os genes da coluna ¢}, de tal modo que,

Ej(xi) = yij, (34
onde y;; = c(uyi-ij, I =1, 2,..., n. Finalmente, a fun¢do E; é definida através de inter-
polacdo suave entre os pontos (x;, yij) e (Xi+1 ¥i+1)j),i = 1, 2, ..., n—1e extrapolagdo para o

subintervalo [¢, x1] do dominio. O valor E () € o gene melhorado na posi¢do j correspondente
ao intervalo de geragdes considerado, Figura 3.

AY
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yn,j \

Y1j deeeee A
Ej(q)

7L I S tececmccecnenecenaceasd ,

q

Figura 3: E;(q), gene extrapolado na posi¢do j correspondente ao intervalo de geracdes consi-
derado, quadrado sobre x = 0.

Viarios métodos de extrapolagdo podem ser considerados, como por exemplo, Piecewise Cubic
Interpolation, Cubic Spline Interpolation.

Em (3.2) aparece uma imposi¢cdo onde, da geracdo g para a geragdo g + i, se ndo for gerado
novo individuo melhor, caso que ocorre com frequéncia nos AG, nio se deve guardar em M o
mesmo individuo da gerac@o g anterior, pois, isto ocasionaria problema numérico ao proceder
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a extrapolac@o. O operador proposto (OEO) permite construir novo conjunto de dados a partir
do conjunto discreto de dados previamente conhecidos nos cromossomos de cada individuo,
garantindo continuidade e carregando os padrdes intrinsecos de cada gene para o Ginico gene.

4 VALIDACAO EM GEOPROSPECCAO

A validac@o do operador OEO sera realizada em problemas de geoprospeccdo, que consiste na
obten¢@o dos parimetros do processo de estratificacdo do solo em N-camadas [11]. Os para-
metros a serem obtidos sdo: o nimero de camadas N, a resistividade elétrica p; e a espessura h;
de cada camada i.

Na aplicacdo, utiliza-se a metodologia desenvolvida por F.A. Wenner [10], onde quatro eletrodos
igualmente espagados de distancia a sobre uma reta sdo cravados no solo e a corrente elétrica /
¢é injetada em um dos eletrodos externo e colhida no outro, como ilustrado na Figura 4, sendo
medida a diferenca de potencial V entre os dois eletrodos internos [12].

«]—

| T .
qi 4 . ; )
h; 2
h P
NS

Figura 4: Método de Wenner para coleta de dados em prospeccio geoelétrica.

Utilizando o valor da corrente / (que € conhecido) e da diferenca de potencial V medida, é
calculada a resisténcia aparente R,,. Através deste método, variando a distancia a, é possivel
produzir a curva de resistividade aparente experimental p, g (a), dada pela expressdo:

dmwa - Ry,
par(a) = - - @.1)

Va2 1apP?  Jia21ap?
em (4.1) P ¢ a profundidade dos eletrodos. De posse dos dados coletados é possivel produzir
a estratificacdo do solo. Varios métodos que aproximam os resultados sdo utilizados. Matema-

ticamente, este ¢ um problema inverso pois, ndo pode ser resolvido analiticamente sem uso de
aproximacdes.
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E.D. Sunde [13] desenvolve forma analitica para através dos dados encontrados da estratificag@o,
ou seja, a curva de resistividade aparente experimental p,g(a), construir uma curva de resisti-
vidade aparente tedrica p,7(a). O algoritmo de Sunde utiliza o equacionamento de propagagdo
de ondas em meios estratificados, transformando o problema inverso em um problema direto.
A Figura 5 ilustra o processo de estratificagdo do solo utilizado neste trabalho.
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Figura 5: Fluxo de dados no processo de estratificacdo do solo.

Portanto, através de métodos aproximados de estratificacdo do solo pode-se produzir curvas de
resistividades aparentes experimentais e, partindo do algoritmo de Sunde e dos pardmetros ob-
tidos por método de otimizagdo, é possivel produzir a curva de resistividade aparente tedrica
pat (@), dada pela expressao:

par(@) =2p1 - a -/0 Ny (m) - [Jo(ma) — Jo(2ma)] dm 4.2)

onde Ny ¢é a funcdo caracteristica que define a estrutura heterogénea do solo e Jy € a fungdo
de Bessel de primeira espécie ordem zero, m € a variavel auxiliar de integracdo. Assim, a cada
iterag@o, uma curva de resistividade aparente teérica p,7(a) é comparada com a curva de resis-
tividade aparente experimental p, g (a) através da funcio de avaliacdo dada pela métrica:

k

Fw)=>)"

i=1

PaE(a;) — PaT (a;)
PaE (a;)

‘ . PaE(;)» PaT(;) € R, we R¥N7L (4.3)

onde k é a quantidade de elementos do vetor a, ou seja, o nimero de pontos sobre a curva
pag (@) [11].

Tend. Mat. Apl. Comput., 15, N. 2 (2014)
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5 RESULTADOS

Utilizando o AGCR apresentado na Secdo 2, inclui em seus operadores o OEO. Este AGCR
que contém o OEO nas suas sub-rotinas serd chamado de algoritmo genético com operador de
evolucdo (AGOE). A cada geragdo g + i, definida a priori, 0 OEO € executado.

Foram realizados quatro estudos de casos como aplicag@o para validacdo. Estes estudos foram
retirados de trabalho conceituados e publicados, que utilizaram outros métodos de otimizagdo
no processo de geoprospecg¢do. O niimero N de camadas foi fixo conforme os resultados conti-
dos em cada trabalho. Em alguns destes trabalhos estavam dispostas as curvas de resistividades
aparentes tedricas p,7(a). Nos trabalhos onde as curvas de resistividades aparentes tedricas
pat (@) ndo estavam dispostas, foi utilizado o algoritmo de Sunde (que obtém p,7(a) através
dos resultados) para obter esta curva, assim todos os resultados utilizam a mesma fungdo de
avaliacdo F(w). Todos os resultados obtidos pelo AGOE na soluc@o dos problemas praticos, ti-
veram os seguintes parametros definidos: tamanho do torneio 7, = 3, taxa de mutacédo inicial
Tyni = 5%, taxa de mutacdo final 7;,y = 40%, taxa de cruzamento inicial T,; = 80%, taxa de
cruzamento final 7.y = 20%, nimero maximo de geracio gmax = 100, niimero de individuo na
populacdo n = 20 e a execucdo do OEO de 10 em 10 geragdes.

5.1 Estudo de Caso I

Este estudo foi retirado do trabalho de Gonos & Stathopulos [17] onde os autores utilizam o
Classical Binary Genetic Algorithm (CBGA). Os autores realizam varios testes com resulta-
dos encontrados em outros trabalhos e tem a metodologia desenvolvida com base em pacote
de software. Normalmente € definido a priori o nimero de camadas do solo a ser estratificado.
Porém, este procedimento ndo é o correto, uma vez que o nimero de camadas N é um dos
parametros a ser otimizado. Neste trabalho Gonos & Stathopulos consideraram a estratificagdo
com 2-camadas.

Com a mesma curva de resistividade aparente experimental do trabalho [17], Dawalibi & Blatt-
ner [12] resolvem o mesmo problema de otimizagdo, no entanto, utilizando técnica de interpre-
tacdo que inclui curvas graficas em conjunto com software que utiliza o Method of Steepest-
Descent (MSD) ao qual a curva de resistividade aparente experimental p,r(a) pode ser direta-
mente comparada com varias curvas padrdes. Estes autores consideram também esta estratifi-
cacdo com 2-camadas.

Na Tabela 1 sdo apresentados os valores dos espagamentos entre os eletrodos a, os valores da re-
sistividade aparente experimental p, g (a) e os valores das resistividades aparente tedricas p, 7 (a)
encontradas pelos trés métodos, AGOE, CBGA e o MSD. Sdo apresentados na Tabela 2 os
desvios entre os valores da resistividade aparente experimental p,fr(a) e os valores das resis-
tividades aparente tedricas p,7(a) para cada método, estes desvios sdo calculados utilizando a
expressao (4.3).

Na Figura 6 sdo ilustradas as curvas de resistividades aparentes experimental e tedricas do
Caso I.

Tend. Mat. Apl. Comput., 15, N. 2 (2014)
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Tabela 1: Valores das resistividades aparentes experimen-
tal e tedricas para os métodos AGOE, CBGA & MSD.

a PaE paT AGOE | p,7 CBGA | p,7 MSD
[m] | [$2-m] [€2-m] [$2-m] [€2-m]
2.5 327.43 327.40 319.99 326.94
5.0 | 233.88 233.79 233.12 233.60
7.5 187.43 187.41 186.47 187.35
10.0 | 168.03 168.05 165.94 168.03
12.5 | 159.53 159.52 156.62 159.52
15.0 | 155.35 155.33 151.99 155.34

Tabela 2: Valores dos desvios para os métodos AGOE, CBGA & MSD.

a Desvio [%] Desvio [%] Desvio [%]
[m] AGOE CBGA MSD
2.5 0.0070 2.2722 0.1497
5.0 0.0374 0.3250 0.1197
7.5 0.0097 0.5122 0.0427
10.0 —-0.0127 1.2438 0.0000
12.5 0.0039 1.8241 0.0063
15.0 0.0070 2.1629 0.0064

F(w) 0.0776 8.3402 0.3248

g 8 8 8

Resistividade Aparente [().m]
S

——Curva experimental
---AGOE

---CBGA

“MSD

3

a[m]

Figura 6: Curvas de resistividades aparentes Estudo de Caso 1.

Considerando o desvio total para estratificacdo do solo entorno dos 20%, ou seja, F(w) = 20

como sendo razoavel [11], observa-se na Tabela 2, que o desvio total obtido pelo CBGA entorno

de 8% ¢ satisfatorio. Este mesmo caso foi resolvido utilizando o MSD e o desvio total obtido
ficou entorno de 0.3%. Contudo, o resultado obtido pelo AGOE ficou ainda menor, entorno de

0.07% (veja Tab. 1 e Tab. 2). Observa-se na Figura 6, que a curva de resistividade aparente

experimental tem o comportamento ndo sinuoso, o que facilita o processo de otimizagdo. Na

Tabela 3 estdo dispostos os resultados da estratificagio dos trés métodos utilizados.
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Tabela 3: Resultados das estratificacdes do solo — Caso I.

Parametros AGOE CBGA MSD
Otimizados Proposto [12] [17]
p1 [2-m] 383.63 367.73 383.00
2 [2-m] 147.69 143.56 147.70
hy [m] 2.56 2.70 2.56
ho [m] 00 00 00

5.2 Estudo de Caso II

A segunda aplicacdo foi retirada do trabalho de del Alamo [15]. Neste trabalho o autor uti-
liza como métodos de otimizagdo o Gradient Technique with Method Newton-Raphson (GTNR).
Em seu trabalho, del Alamo compara seu resultado com resultados de outros métodos e considera
seus resultados de estratificacdo para este solo aceitaveis, estratificando em 2-camadas.

Com a mesma curva de resistividade aparente experimental utilizada por de del Alamo [15],
Lagacé et al. [16] realiza novos estudos utilizando o Least-Squared Minimization Techniques
(LSMT). No entanto, Lagacé et al. consideram esta estratificagdo com 3-camadas enquanto del
Alamo [15] considera a mesma estratificagdo com 2-camadas.

Na Tabela 4 sdo apresentados os valores dos espagcamentos entre os eletrodos a e os valores da
curva de resistividade aparente experimental o, (a), ainda na Tabela 4 estdo apresentados os va-
lores das curvas de resistividades aparentes tedricas p,7(a) encontrados por cada método, tanto
para 2-camadas como para 3-camadas. A Tabela 5 dispdem os valores dos desvios produzidos
pelos trés métodos, tanto para 2-camadas como para 3-camadas.

Tabela 4: Valores das resistividades aparentes experimental e teéricas
para os métodos AGOE, GTNR & LSMT.

paT AGOE paT AGOE
a Par (@) 2-Camadas par GTNR 3-Camadas Pa7 LSMT
bl | 12em) | o (2 m] @ m] (2 m]
1.0 136.0 136.00 141.77 135.95 130.99
2.0 140.0 151.79 168.77 149.95 147.32
4.0 214.0 214.47 253.71 212.24 214.95
10.0 | 446.0 407.46 456.81 438.45 439.85
20.0 | 685.0 607.46 631.25 681.79 693.69
40.0 | 800.0 800.00 769.85 797.10 809.58

Séo ilustradas na Figura 7 as curvas de resistividades aparentes experimental e teéricas para todos
os métodos de otimizagao utilizados no Caso II.

Observa-se nos resultados disposto na Tabela 5 que quando se faz estratificacdo do solo e ndo se
considera o nimero de camadas N como parimetros a ser otimizado, pode-se levar a resultados
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Tabela 5: Valores dos desvios para os métodos AGOE, GTNR & LSMT.

a Desvio [%] Desvio [%] Desvio [%] Desvio [%]
AGOE AGOE
] 2-Camadas GINR 3-Camadas Lsmr
1.0 0.0000 —4.2490 0.0360 3.6806
2.0 —8.4266 —20.5549 —7.1108 —5.2323
4.0 —0.2204 —18.5583 0.8193 —0.4485
10.0 8.6412 —2.4339 1.6924 1.3777
20.0 11.3187 7.8461 0.4677 —1.2692
40.0 0.0000 3.7683 0.3621 —1.1982
F(w) 28.6070 57.4005 10.4883 13.2065

,g
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2

]

5 o ——Curva experimental

Q -~ AGOE 2-Camadas

< swo-
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57

o 200

o]

ﬂ: 100 | 1 1 | 1 1 | J
0 5 0 15 ] E3 0 E3 ]

Figura 7: Curvas de resistividades aparentes Estudo de Caso II.

nao aceitdveis na pratica. Em del Alamo [15], foi considerado a estratificagdo em 2-camadas,
obtendo desvio total entorno de 57% para o método GTNR, enquanto o AGOE fica entorno de
28%, que ainda € uma valor elevado para o desvio. Tendo como base os mesmos dados, porém
considerando a estratificagdo em 3-camadas, obtém-se para o LSMT [16], o desvio total entorno
de 13%, enquanto o AGOE resulta em um desvio total entorno dos 10%, o que ja é aceitavel
na prética.

Comparando os resultados do AGOE para a estratificacdo do Caso II, em 2-camadas e em 3-
camadas, observa-se a diferenca no desvio total entorno de 63.34% menor para o caso onde é
considerado a estratificacdo em 3-camadas, ou seja, este solo corresponde ao modelo de solo
estratificado horizontalmente, se for considerado com mais de 3-camadas. A Tabela 6 dispdem
os resultados da estratificagdo do Caso II para os trés métodos.

Observe que nos resultados, Tabela 6, as variagdes nos valores de p; fica entorno de 5.87% entre
os diferentes métodos, considerando tanto 2-camadas como 3-camadas, enquanto as variagdes
nos valores de py chegam a 64.31%. Isto ocorre porque as fungdes a serem otimizadas corres-
pondem a modelos ndo lineares e a quantidade de parametros define a curva a ser otimizada.
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Tabela 6: Resultados das estratificagcdes do solo — Caso II.

Parametros AGOE GTNR AGOE LSMT
Otimizados | 2-Camadas [15] 3-Camadas [16]
p1 [2-m] 133.07 135.98 133.50 128.00
P2 [2-m] 1033.04 890.42 2495.00 1930.00
p3 [Q2-m] — — 257.10 520.00
hy [m] 3.00 2.32 3.40 3.10
ho [m] o0 o0 15.00 15.00
h3 [m] — — 00 00

5.3 Estudo de Caso III

Esta aplicacgdo foi retirada do trabalho de del Alamo [14]. Neste trabalho o autor aplica varias
técnicas de otimizacdo em alguns problemas de estratificagdo. Para o caso aqui apresentado,
os resultados obtidos em [14] utilizou a First Order Gradient Technique (FOGT), este trabalho
considera a estratificacdo do solo em 2-camadas.

Sdo apresentados na Tabela 7 os valores dos espagamentos entre os eletrodos a, os valores das
resistividades aparente experimental p, g (a) e os valores encontrados para as resistividades apa-
rentes tedricas produzidos pelo AGOE e o FOGT. Na Tabela 8 estdo dispostos os valores encon-
trados para os desvios entre as curvas experimental e tedricas utilizando os dois métodos.

Tabela 7: Valores das resistividades aparentes experi-
mental e tedricas para os métodos AGOE & FOGT.

a PaE pPaT AGOE par FOGT
[m] [$2-m] [$2-m] [$2-m]
2.5 320.0 320.00 297.31
5.0 245.0 226.62 234.34
7.5 182.0 182.00 191.84
10.0 162.0 163.79 169.79
12.5 168.0 155.86 158.61
15.0 152.0 152.00 152.67

Neste estudo, o desempenho do AGOE leva a solu¢ido com valor da funcio de avaliacdo 42.84%
menor que o valor da funcdo de avaliagdo do FOGT. Na Tabela 9 encontram-se os resultados
obtidos para esta estratificacdo. Na Figura 8 sdo ilustradas as curvas de resistividades aparentes
experimental e teéricas do Caso III.

Observa-se na Tabela 9 que a discrepancia entre os valores dos parametros (resultados da estrati-
ficagdo) encontrados, é de 12.68% em média, enquanto a diferenca da funcio de avaliacdo entre
os métodos fica entorno de 42.84%. Isto € indicativo de que pequena variagdo nos valores dos
pardmetros provoca grande variacdo entre as curvas p,g (@) € pa7(a).
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Tabela 8: Valores dos desvios para os métodos AGOE & FOGT.

a Desvio [%] Desvio [%]
[m] AGOE FOGT
2.5 0.0000 7.0892
5.0 7.4988 4.3494
7.5 0.0000 —5.4082
10.0 —1.1059 —4.8101
12.5 7.2205 5.5875
15.0 0.0000 —0.4414
F(w) 15.8253 27.6858
320~
s ——Curva experimental
3% N ---AGOE
o ™ FOGT
§_ 240 —
% 20—
Saf
=
4(3 180
R
o

B
=]
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Figura 8: Curvas de resistividades aparentes Estudo de Caso III.

Tabela 9: Resultados das estratificagdes do solo — Caso III.

Parametros AGOE FOGT
Otimizados Proposto [14]
p1 [ - m] 378.38 324.60
02 [ - m] 144.90 141.45
hy [m] 2.49 3.17
ho [m] 00 00

5.4 Estudo de Caso IV

O quarto estudo foi retirado do trabalho de Gonos & Stathopulos [17]. Neste trabalho os autores
utilizam o Classical Binary Genetic Algorithm (CBGA) e consideram o solo estratificado em
3-camadas. Usando a mesma curva de resistividade aparente experimental p, g (a) dada em [17],
resolve-se o problema de otimizacdo utilizando o AGCR e o AGOE, os resultados sdo entdo
comparados.

A Tabela 10 dispdem os valores dos espagamentos entre os eletrodos a, os valores das resisti-
vidades aparente experimental p, £ (a) e os valores das resistividades aparentes tedricas p,7(a)
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produzidos pelos trés métodos, AGOE, CBGA e o AGCR. Na Tabela 11 estdo disposto os valores

calculados dos desvios.

Tabela 10: Valores das resistividades aparentes experimental
e tedricas para os métodos AGOE, CBGA & AGCR.

a PaE par AGOE | p,7 CBGA | ps7 AGCR
[m] | [§2-m] [$2-m] [$2-m] [€2-m]
1.0 214.0 214.06 203.51 211.27
3.0 256.0 255.16 250.93 242.90
5.0 273.0 290.43 282.50 274.64
10.0 307.0 306.86 294.37 295.96
15.0 284.0 284.05 274.82 279.41
20.0 250.0 257.93 252.74 256.75
30.0 225.0 222.31 222.06 222.70
50.0 210.0 196.08 198.47 195.08
80.0 186.0 187.18 190.00 185.05

Tabela 11: Valores dos desvios para os métodos
AGOE, CBGA & AGCR.

a Desvio [%] Desvio [%] Desvio [%]
[m] AGOE CBGA AGCR
1.0 —0.0287 4.8899 1.2750
3.0 0.3243 1.9775 5.1170
5.0 —6.3854 —3.4820 —0.6017
10.0 0.0437 4.1133 3.5932
15.0 —0.0191 3.2299 1.6143
20.0 —3.1744 —1.0985 —2.7036
30.0 1.1920 1.3043 1.0186
50.0 6.6270 5.4892 7.1041
80.0 —0.6392 —2.1544 0.5056

F(w) 18.4339 27.7489 23.5332

Os parametros encontrados pelo AGOE produz desvio de 33.57% menor quando comparados
com o valor do desvio obtido pelo CBGA. O mesmo valor do desvio total obtido pelo AGOE,
agora em comparacdo com o AGCR, ¢é de aproximadamente 21.67% menor (veja Tab. 11).

Na Figura 9 sdo ilustradas as curvas de resistividades aparentes experimental e tedricas do es-
tudo de Caso IV e na Tabela 12 encontra-se os resultados obtidos pelos trés métodos para esta

estratificagdo.

Nesta estratificacdo, foi utilizado o AGCR na tentativa de obter resultados de comparagio entre
tempo de execugdo e nimero de geracdes utilizando o OEO. A Tabela 13 apresenta alguns valores
encontrados no desempenho dos dois métodos (AGOE e AGCR).
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Figura 9: Curvas de resistividades aparentes Estudo de Caso IV.

Tabela 12: Resultados das estratificagdes do solo — Caso I'V.

a Parametros CBGA

o AGOE AGCR
[m] Otimizados [17]
2.5 1 [2-m] 209.76 196.90 208.40
5.0 2 [2-m] 395.60 351.70 375.49
7.5 03 [ -m] 182.33 185.20 179.53
10.0 hy [m] 2.12 1.70 2.39
12.5 hy [m] 7.33 8.40 7.93
15.0 h3 [m] 00 00 00

Tabela 13: Avaliag¢do entre o AGOE e o AGCR.

Método n g ¢ [minuto] F(w*)
AGOE 20 100 9.08 18.4339
AGCR 20 100 8.02 23.5332

Nos dados da Tabela 13, é observado que o0 AGCR obteve o tempo menor de execu¢ao em relagdo
ao AGOE. Como o0 AGOE=AGCR + OEO, o tempo que o AGOE levou a mais para executar esta
tarefa foi exatamente o tempo de processamento do OEO. Com isto, a diferenca de 1.06 minutos
que o AGOE gastou a mais, 11.67% do tempo total gasto pelo AGCR, foi utilizado na execugao
do OEO, embora o AGOE tenha reduzido o valor de F(w*) em 21.67%.

6 COMENTARIOS

Para o valor do nimero ¢ em (3.3), observou-se que, quando o valor de ¢ esta préximo do valor
de F(l,), ele produz um individuo melhor que o melhor j4 existente. Ou no pior dos casos, ele ird
produzir um individuo bem adaptado que se ndo for o melhor, ird doar seus genes na produgao
de individuos melhores adaptados. Quando o valor de ¢ fica distante do valor de F(/,;) e muito
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proximo do valor de F(w), os individuos gerados podem ter o valor da funcdo de avaliagdo
distante do valor desejado. Neste trabalho utilizou-se § = 0.95.

Outro procedimento ttil €, quando o OEO for executado desprezar os 5 primeiros individuos da
matriz M em (3.1). A ideia de desprezar os primeiros individuos parte do pressuposto que no
inicio do processo de otimizagdo, os individuos gerados e guardados na matriz M, ndo conse-
gue apresentar evidéncias de padrio na coluna dos genes. A Figura 10 ilustra valores de F'(w)
para alguns individuos gerados pelo OEO e pelo AGCR apenas nas geracdes onde o OEO foi
executado. Observe que no inicio quando o valor de g € pequeno, o valor de F'(w) encontrados
pelo OEO estdo distantes do valor de F'(w) encontrado pelo AGCR, no entanto, com o passar
das geragdes, o padrio vai ficando evidente e os individuos encontrados pelo OEO tem o valor
de F(w) menor.

N Gerado pelo AGCR
P NG \ Gerado pelo OEO @

T70f ‘.
\ X

F(x)
.

N [ @~

30r b

e/ A
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 E%
g

Figura 10: Comparacdo entre solugoes geradas (individuos).

Observando ainda a Figura 10, neste caso em especial, a partir da 30* geracio, ou seja, a partir
da terceira execuc¢@o do OEO, 50% dos melhores individuos nas geracdes multiplas de 10 foram
encontradas pelo OEO. Outro fator observado foi, com a utilizacdo do OEO o fendmeno de
estagnacdo foi diminuido nos casos simulados pois quando ele ndo encontra individuo melhor
que o da geracdo corrente, ele produz genes com boas caracteristicas que podem, através do
operador de cruzamento, fazer parte de novo individuo com alto fitness.

Analisando a Tabela 13 e sabendo que o OEO foi utilizado de 10 em 10 geragdes, tomando
gmax = 100, tem-se que em média, para o processo de estratificagdo o OEO leva 6.36 segundos
em cada execugdo enquanto o tempo médio gasto em cada geracdo é de 5.44 segundos.

Observa-se que o AGOE levou tempo maior que o AGCR na solugdo do problema. No entanto,
para todos os casos praticos simulados, o critério de parada utilizado foi g = 100. Para estes
casos, os valores de F(w) obtidos pelo AGOE sido menores. Deve-se também, levar em conta
que, quanto mais parametros a serem otimizados tiver o problema, mais tempo serd gasto na
execucdo do OEO.

Tend. Mat. Apl. Comput., 15, N. 2 (2014)



cALxTOetal. 193

7 CONCLUSAO

A caracteristica de reconhecer a dire¢@o de desenvolvimento do gene pelo OEO, analisada através
da matriz M, acelerou o processo de convergéncia do método de otimizacdo. O AGOE em
relacdo ao AGCR, reduziu o nimero de gera¢Ges necessdrias para encontrar o valor do F(w™).

Como em processo de estratificacdo horizontal do solo € dificil encontrar terreno que corresponda
a F(w*) = 1073, todos os problemas aqui propostos pararam utilizando o critério nimero de
geracdes. No entanto, o0 AGOE obteve valores menores em relacdo aos outros métodos testados
(CBGA, MSD, GTNR, LSMT, FOGT e AGCR) com redugdo dos desvio, encontrando sempre
melhor curva de resistividade tedrica.

O OEO promoveu estimulo em dire¢do ao 6timo no AGOE, reduzindo o valor da funcdo de
avaliagc@o encontrada e conseguiu reunir as caracteristicas intrinsecas de cada gene na produgio
de novo gene, gerando novo individuo melhor adaptado.
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ABSTRACT. This work presents a genetic operator developed from a mathematical curve
extrapolation method. This operator help the production of fitter individual within a real
coded genetic algorithm in which inherent patters of the best individuals of each generations
are recognized. The operator is compared to five alternative optimization techniques applied
to geoelectrical prospection.

Keywords: optimization, mathematical operator, genetic algorithm, real coding.
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