Geofisica

CaaoOo rnmM

=

—gradua

P

UNIVERSIDADE FEDODER AL DDA BAHIA
O S

Curso de P

DISSERTACAO DE MESTRADO

UM ALGORITMO COLONIA DE
FORMIGAS APLICADO A
INVERSAO DE DADOS
GEOFISICOS

YAN CARLOS VIEGAS DE JESUS

SALVADOR — BAHIA
DEZEMBRO - 2024



Documento preparado com o sistema ETEX.



Documento elaborado com os recursos graficos e de informatica do CPGG/UFBA



Um Algoritmo Col6nia de Formigas Aplicado & Inversao de Dados
Geofisicos

por
YAN CARLOS VIEGAS DE JESUS
Geofisico (Universidade Federal da Bahia — 2018)

Orientador: Prof. Dr. Amin Bassrei

DISSERTACAO DE MESTRADO
Submetida em satisfacao parcial dos requisitos ao grau de
MESTRE EM CIENCIAS
EM
GEOFISICA
ao
Conselho Académico de Ensino
da
Universidade Federal da Bahia

Documento assinado digitalmente

ub AMIN BASSREI
g Data: 08/12/2024 11:46:38-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Comissao Examinadora

Dr. Amin Bassrei - Orientador

Documento assinado digitalmente
g ub JOSE JADSOM SAMPAIO DE FIGUEIREDO
- Data: 07/12/2024 12:10:07 0300 _ Dr. José Jadsom Sampaio de Figueiredo
erifique em https://validar.iti.gov.br

Documento assinado digitalmente

—g “b SAULO POMPONET OLIVEIRA _ Dr. Saulo Pomponet Oliveira

Data: 07/12/2024 14:01:48-0300
Verifique em https://fvalidar.iti.gov.br

Aprovada em 06 de dezembro de 2024



A presente pesquisa foi desenvolvida através do Centro de Pesquisa em Geofisica e Geologia da

UFBA, com recursos proprios e da CAPES.

Jesus, Yan Carlos Viegas de,
Um Algoritmo Colénia de Formigas Aplicado a Inversao de

Dados Geofisicos / Yan Carlos Viegas de Jesus. — Salvador,
2024.
81 f.: il

Orientador: Prof. Dr. Amin Bassrei
Dissertacao (Mestrado) - Pés-Graduacao em Geofisica. Insti-
tuto de Geociéncias da Universidade Federal da Bahia, 2024.

1. Inversao de dados geofisicos. 2. Métodos de otimizacao. 3.
Algoritmo Colénia de formigas. 4. Sondagem elétrica vertical. 5.
Gravimetria. I. Bassrei, Amin. II. Titulo.




“Na zona colonialista e capitalista, a
direcao € julgada em funcao dos
beneficios que a sua atividade traz
para as classes exploradoras e a sua
capacidade em impedir e reprimir o
movimento reivindicalivo das
massas.

Porque o nosso objetivo é servir ao
povo e o Poder pertence ao povo, o
nosso critério sao as transformacoes
operadas no seio da sociedade e a
utilizacao dos recursos da natureza
em beneficio das largas massas.”

Samora Machel

“A longa e escura noite do fim da
historia deve ser encarada como
uma enorme oportunidade. A
propria generalidade opressiva do
realismo capitalista significa que
mesmo ténues vislumbres de
possibilidades politicas e econdmicas
alternativas sao capazes de gerar um
efeito desproporcionalmente grande.
O menor dos eventos pode abrir um
buraco na cinzenta cortina
reaciondria que encurtou 0s
horizontes de possibilidade sob o
realismo capitalista. De uma
situacao em que nada pode
acontecer, de repente tudo € possivel
de novo.”

Mark Fisher



Resumo

A inversao nao linear de dados geofisicos utiliza métodos de otimizacao global e local.
Ambos os tipos de algoritmo possuem tanto vantagens quanto desvantagens quando uti-
lizados isoladamente. Métodos de escopo local tendem a apresentar altas velocidades de
convergéncia e costumam gerar resultados bastante precisos, porém sao altamente sensiveis
ao modelo inicial, aprisionando-se, facilmente, em 6timos locais mais proximos do ponto
de partida. Ja os métodos de escopo global possuem a capacidade de escapar de 6timos
locais; em contrapartida, costumam apresentar elevado custo computacional e baixa preci-
sao, quando comparados aos métodos de escopo local. Com o fim de superar tais atributos
negativos e explorar ao méaximo os positivos, propoe-se um método hibrido de otimizagao
desenvolvido como produto da combinagao dos métodos Colonia de Formigas (busca global)
e de inversao linearizada (busca local). Nesse sentido, através (1) da geragdo de dados 1-D
de sondagem elétrica vertical a partir de modelos de multiplas camadas; e (2) da geragao
de dados 2-D gravimétricos a partir de modelos de prismas, realizou-se um estudo compara-
tivo entre os métodos colonia de formigas, inversao linearizada e o método hibrido produto
da combinacao desses em experimentos de inversao de dados. Ademais, dentre as diver-
sas variantes da familia de métodos Colonia de Formigas, o Ant Colony Optimization for
Continuous Domains é um dos mais populares e mais robustos, sendo o escolhido para ser

abordado nesse estudo.

Palavras-chaves: método hibrido, otimizacao por colonia de formigas, método de inversao
linearizada, sondagem elétrica vertical, dados de resistividade, modelo de prismas, dados

gravimétricos.



Abstract

Nonlinear inversion of geophysical data uses global and local optimization methods.
These methods can be separately used, each with its own advantages and disadvantages.
Local scope methods tend to have high convergence speed and usually produce very accu-
rate results, but they are highly sensitive to the initial model, easily getting trapped in local
optima closer to the starting point. Global scope methods have the ability to escape from
local optima; on the other hand, they usually have high computational cost and low accu-
racy when compared to local scope methods. In order to overcome these negative attributes
and fully exploit the positive ones, we propose a hybrid optimization method developed as
a product of the combination of the Ant Colony (global search) and linearized inversion (lo-
cal search). Then, through (1) the generation of 1-D vertical electrical sounding data from
multilayer models; and (2) the generation of 2-D gravimetric data from prism models, a
comparative study was carried out between the methods ant colony optimization, linearized
inversion and the hybrid method resulting from the combination of these ones in data in-
version experiments. Furthermore, among the several variants of the Ant Colony family
methods, Ant Colony Optimization for Continuous Domains is the most popular and most

robust variant, being the chosen one to be discussed in this study.

Keywords: hybrid method, ant colony optimization, linearized inversion method, vertical

electrical sounding, resistivity data, prism model, gravimetric data.
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Introducao

A busca por 6timos globais de uma determinada funcao objetivo f costuma ser uma
tarefa bastante complexa, a qual vem a tona com muita frequéncia nas mais diversas areas
do conhecimento cientifico. Quando se trata de problemas inversos geofisicos, entao, torna-se
necessaria a aplicacao dos algoritmos mais sofisticados e robustos disponiveis, com o objetivo
de possibilitar a contencao do carater mal posto desses problemas, bem como buscar de
forma mais eficiente a melhor solucao possivel. Métodos de inversao direta ou linearizada
iterativos sao algumas das abordagens mais comumente utilizadas. A maioria deles realiza
atualizacOes sobre modelos parciais, assumindo que a superficie descrita por f possua um
ponto minimo bem definido (Sen e Stoffa, 2013); de forma que essas atualiza¢oes somente
serao aceitas se os valores de f para tais modelos parciais forem menores que os valores
dos modelos anteriores. Nesses casos, ¢ muito provavel que o ponto 6timo global nao seja
bem estimado e que, caso o modelo inicial se encontre proximo a algum ponto de minimo
local, o algoritmo acabe iminentemente ficando aprisionado. Problemas desse tipo podem
ser relativamente superados, como discorrido a seguir, através da utilizacao dos chamados

métodos de otimizacao global.

O ajuste de dados de campo (dados observados) ao conjunto de parametros calculado
(modelo estimado) é geralmente executado empregando-se a técnica dos minimos quadrados.
Tratando-se, por exemplo, da inversao de dados de resistividade, tal ferramenta de ajuste é
aplicada sobre a versao linearizada das equacoes que descrevem o fenémeno e as estruturas
investigadas, embora as equacoes que governam o calculo das resistividades aparentes sobre
modelos multicamadas possuam carater nao linear. A solucao fica dependente, portanto,
da escolha de um modelo inicial eficientemente adequado. Indo além, esses métodos su-
pracitados buscam geralmente um ponto de minimo nas areas adjacentes mais proximas do
modelo inicial. Todavia, nos casos em que a fungao objetivo tem intiimeros pontos de minimo,
torna-se necessario ou adotar um modelo inicial bem mais préoximo do minimo global que
dos outros 6timos locais ou iniciar o algoritmo com varios modelos iniciais, na esperanca de

que, a partir de um deles, o algoritmo consiga atingir a melhor solucao.

Métodos de inversao linearizada utilizam propriedades locais da funcao objetivo para

13



Introdugao 14

calcular as atualizacoes sobre os modelos correntes e buscar melhores alternativas ao longo
da direcao de méaximo decrescimento. Como a busca é sempre realizada nessa direcao, a
convergéncia do algoritmo tende a ser bastante rapida. Entretanto, tais técnicas podem nao
ser capazes de convergir, efetivamente, para o minimo global, caso o modelo inicial adotado
encontre-se nas proximidades de outros minimos locais; o que faz com que os problemas nao
lineares abordados por técnicas de inversao linearizada dependam, imensamente, da acuracia
das estimativas iniciais atribuidas aos parametros do modelo. Com a linearizacao, segundo
Rothman (1985), fungoes objetivo podem ser eficientemente minimizadas, porém o risco de
aprisionamento em 6timos locais ¢ extremamente grande. Tal problema é abordado, aqui,
na andlise de experimentos de inversao nao linear de dados de resistividade e de gravimetria,
quando ha, pobremente, informacao a priori disponivel a respeito dos parametros do modelo
e, portanto, quando nao ha, explicitamente, bons candidatos a modelo inicial. Nesse sentido,
um grande nimero de iteracoes torna-se necessario, uma vez que a exploracao do espaco de
busca se da em todas as diregoes, com o propoésito de determinar, estocasticamente, o minimo

global.

O método Simulated Annealing (SA) e suas variantes — baseados na teoria termoesta-
tistica aplicada ao resfriamento de materiais polimorficos — sao os mais empregados em uma
variedade de problemas inversos no ramo da Geofisica (Sen et al., 1993; Bhattacharya et al.,
2003; Vakil-Baghmisheh e Navarbaf, 2008). Todavia, muitos outros sdo comumente utiliza-
dos, como: os algoritmos genéticos (AG), baseados na teoria da evolugao e sele¢ao natural
(Ferreira e Porsani, 1997; Chunduru et al., 1995); as redes neurais artificiais, baseadas nos
comportamentos sinapticos dos neurénios (Singh et al., 2005); e, mais recentemente, e com
menos frequéncia, os algoritmos Ant Colony Optimization, baseados no comportamento so-
cial de formigas (Gupta et al., 2013). Desse ultimo grupo, é apresentado, no presente texto, o
Ant Colony Optimization for Continuous Domains (ACOg), uma variante modificada ACO
para espacos de busca continuos, aplicado isoladamente e numa composicao hibridizada a

inversdo de dados de sondagem elétrica vertical (SEV) e de dados gravimétricos.

Desenvolvido por Socha e Dorigo (2008) — posteriormente a proposta de Dorigo (1992)
de uma meta-heuristica inspirada na dindmica social de colonias de formigas quando em
busca por fontes de alimento e, a principio, direcionada a resolucao de problemas de com-
binatéria —, o ACOg é o mais popular dentre os algoritmos ACO utilizados na abordagem
de problemas de otimizacao de dominio continuo (Liao et al., 2011). Ele implementa um
modelo de feromonio baseado em fungoes densidade de probabilidade (PDFs) e a constru-
¢ao de novos modelos parciais pelas formigas artificiais é realizada de maneira incremental,
variavel por variavel, dividida em duas etapas executadas de maneira iterativa. A ideia é

que tais formigas artificiais sejam, inicialmente, distribuidas pelo espaco de busca para que,



Introdugao 15

iterativamente, construam trajetorias 6timas que tenderao a conectar todas elas, por fim, ao
melhor candidato a ponto minimo global. A familia ACO ¢ o mais bem-sucedido exemplo
dos chamados swarm intelligent systems, e vem sendo, timidamente, aplicada a inversao de
dados geofisicos de diversas naturezas, tais como dados de tempo de transito de ondas sismi-
cas (Conti et al., 2013) e, na maioria dos casos, dados de gravimetria e magnetometria (Liu
et al., 2014b; Datta e Agarwal, 2012). Ademais, mais recentemente, Bouchaoui et al. (2022)
aplicaram o ACOg a inversao de dados de resistividade contaminados com ruidos gaussianos
a partir de trés modelos sintéticos e compararam os resultados com os de algoritmos cano-
nicos na literatura; também realizaram a inversao de dados reais do aquifero da regiao de

Hassi R’Mei, na Argélia.

Os principais contratempos associados aos métodos de escopo local e métodos de escopo
global sao, respectivamente, a necessidade de boas e variadas informacodes a priori disponi-
veis e o custo computacional gerado (Chunduru et al., 1997). Tentativas bem-sucedidas de
combinar otimizacao global e local foram colocadas em pratica por diversos pesquisadores
nos ultimos anos (Cary e Chapman, 1988; Porsani et al., 1993; Liu et al., 1995). Nesse sen-
tido, no presente trabalho, de maneira a tentar superar esses contratempos, foi desenvolvido
um algoritmo de otimizacao hibrida a partir da combinacao do método colonia de formi-
gas ACOg (busca global) com o método de inversdo linearizada (busca local). Tal método
hibrido é avaliado estatisticamente através de sua aplicacao a experimentos de inversao de
dados de sondagem elétrica vertical coletados sobre modelos de trés, quatro e cinco camadas,
respectivamente, bastante abordados na literatura, e os resultados gerados sao comparados
aos de trabalhos anteriores. Em seguida, os algoritmos também foram aplicados a inversao

de dados gravimétricos coletados sobre modelos de prismas.

Portanto, demonstrando a bem-sucedida aplicacao dessa metodologia de hibridizacao,
é esperado que alcancemos maiores entendimentos a respeito das estruturas geologicas e
sua litologia, superar a necessidade de bons modelos iniciais, reduzir o custo computacional
associado & inversao dos dados e obter modelos geofisicos mais representativos. De fato, tudo
isso colabora de maneira substancial para que melhoremos nossas habilidades de descrever
as propriedades materiais e estruturais da subsuperficie. Nesse sentido, esse método hibrido,
bem como os métodos ACOg e de inversao linearizada isoladamente, foram aplicados a
inversao de dados sintéticos (1) elétricos de resistividade provenientes de modelos de trés,
quatro e cinco camadas horizontais; e (2) gravimétricos provenientes de um modelo de sete
prismas homogéneos de densidade constante. Em uma segunda rodada de experimentos,
também foi aplicado ruido gaussiano aos dados de entrada. O objetivo entao é avaliar
os trés métodos estatisticamente e comparando-os com o intuito de corroborar eficiéncia e

eficacia de seus desempenhos quando utilizados no ramo da geofisica.
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1.1 A Meta-heuristica ACO

O método de otimizacao Colonia de Formigas — do inglés, Ant Colony Optimization
(ACO) — é uma meta-heuristica caracterizada por uma populacao de agentes, chamados
de formigas artificiais, que constroem solucoes e compartilham indiretamente informagoes
entre si através de trilhas de feromoénio artificial. A principio, o ACO foi desenvolvido
para a resolucao de problemas de combinatoéria, tais como o Problema do Caixeiro Viajante
(Travelling Salesman Problem, em inglés) e o Problema Quadratico de Alocagao (Quadratic
Assignment Problem, em inglés), o que se justifica, segundo Franca et al. (2008), de fato,
por esses problemas partirem de um contexto de otimizacao descrito por grafos, embora as
trilhas de feromonio reais fossem tragadas em um espaco continuo. Posteriormente, diversas
variantes foram desenvolvidas e aplicadas tanto aos ja citados quanto a outros problemas
de roteamento mais complexos. Contudo, nos tltimos anos, diversas abordagens para a
resolucao de problemas de varidveis continuas, ou mistas (isto é, problemas que abrangem
variaveis tanto continuas quanto discretas), também vém sendo desenvolvidas, muitas das
quais tém se mostrado excelentes alternativas aos algoritmos estado-da-arte em problemas

de otimizagao de dominios continuos.

Como o proprio nome sugere, a inspiragao para o ACO veio do comportamento coletivo
e descentralizado de algumas espécies de formigas quando buscam por fontes de alimento
nas vizinhancas do formigueiro. Inicialmente, varias formigas forrageadoras! saem do ninho

e transitam livre e aleatoriamente pelas adjacéncias. Quando uma delas encontra alguma

!Forrageadoras sdo as componentes da colonia responsaveis pela obtencdo e exploracio dos recursos
alimentares (Danchin et al., 2008).
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Figura 1.1: A distribuicao inicial da colonia de formigas (a esquerda); e a distri-
buicao da coldnia de formigas depois de um certo intervalo de tempo
(& direita) (Liu et al., 2014a).

fonte de alimento, ela retorna para o ninho trazendo um pouco da comida. Tanto no trajeto
de ida quanto no de volta, a formiga deposita no chao uma substancia bioquimica chamada
feromonio, criando trilhas que atraem outras formigas e as guiam em diregao a fonte de
alimento encontrada (Deneubourg et al., 1990). Considerando a movimentagao aleatoria de
toda a colonia, e que outras formigas também encontrem outras fontes de alimento, ou que
alcancem a mesma, mas por outros caminhos, é de se esperar que um grande ntmero de
trilhas de feromonio sejam criadas, umas mais curtas, outras mais longas, e que muitas se
cruzem entre si. Como as rotas mais curtas exigirao menos tempo para serem percorridas,
as formigas transitarao mais vezes por elas, depositando ainda mais feromoénio pelo chao. A
alta concentracao dessa substancia tornaré essas trajetorias mais atrativas para a maioria das
formigas, as quais tenderao a escolhé-las em detrimento dos caminhos mais longos e de baixa
concentracao. Um outro fator a ser considerado nesse processo é a taxa de evaporacao do
feromonio, que tende a reduzir, com o decorrer do tempo, a concentragao nas trilhas. Dessa
forma, se for dado tempo suficiente, notaremos que, globalmente, as formigas passarao a
escolher as trilhas mais curtas; e, portanto, em um caso limite, tenderao a escolher a mais

curta dentre todas as trajetorias disponiveis.

Essa importante habilidade encontrada em vérias espécies de formiga, bem como em

outros insetos que vivem em sociedade e que utilizam da estigmergia? para se comunicar e

2Alguns sistemas sociais na natureza, embora compostos por individuos simples e com capacidades li-
mitadas, podem apresentar um comportamento coletivo inteligente na resolu¢ao de problemas baseado na
auto-organizacao e na comunicac¢ao indireta entre esses individuos. Tal método de socializagao é chamado
de estigmergia (Crina e Ajith, 2006).
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otimizar a exploracao de recursos alimentares ao buscarem sempre a rota mais curta entre a
fonte de comida e o formigueiro serviu como analogia para a proposta de Dorigo (1992) de
um algoritmo destinado a resolucao de problemas de otimizacao. Essa primeira versao foi
chamada de Ant System (AS) e, apesar de ter gerado resultados considerados interessantes,
nao conseguia atingir a competitividade necessaria para figurar entre outras meta-heuristicas
melhor consolidadas na literatura. Com o passar dos anos, diversas variantes da ACO
foram apresentadas, trazendo inimeros aprimoramentos que aumentaram sua robustez de
diversas maneiras. De acordo com Dorigo e Stiitzle (2019), grande parte dos algoritmos
ACO mais recentes manteve cada vez menos explicita sua inspiracao biologica, apesar de
ainda herdarem um pouco da ideia original, e comecaram a priorizar a necessidade de se
atingir desempenhos cada vez melhores, ou de se tornarem, ao menos, mais competitivos em
relacdo aos algoritmos tidos como estado-da-arte. Contudo, muitos aspectos do AS original
ainda tipificam todos esses algoritmos, a saber: a necessidade de uma colonia de "agentes
construtores'; o papel fundamental da autocatélise®; o comportamento cooperativo mediado
pelas trilhas de feroménio; a construcao probabilistica das solugoes influenciada pelas trilhas
de feromonio e por informacoes heuristicas; a atualizagao do modelo de feroménio baseada

na qualidade da solucao; e a evaporacao do feromonio.

Os agentes construtores implementados nos algoritmos ACO, também chamados de for-
migas artificiais, sao os procedimentos estocasticos que constroem modelos perturbando,
iterativamente, as solugbes parciais geradas, considerando (1) as trilhas de feroménio arti-
ficial, as quais se alteram dinamicamente a cada iteracao e refletem a experiéncia de busca
acumulada; e (2) as informagoes heuristicas, quando disponiveis, a respeito do problema em
questao. As trilhas de feromoénio influenciam na distribuicao de probabilidades sobre o es-
paco de busca, determinando quais partes serao efetivamente amostradas, ou seja, destacam
as regioes onde as solucoes construidas sao “localizadas” com maior frequéncia. De acordo
com Socha e Dorigo (2008), isso permite que as formigas construam uma ampla variedade
de solucoes parciais e, consequentemente, explorem muito mais o espaco de busca. Em con-
trapartida, o emprego de informacoes heuristicas, as quais nem sempre estao disponiveis na
maioria dos problemas, pode orientar as formigas em direcao as solucoes mais promissoras.
Como o ACO se propoe a resolver problemas muito mais complexos do que os enfrenta-
dos por formigas reais, certas capacidades especiais foram dadas as formigas artificiais, tais
como: uma memoria, utilizada para a implementacao de restricoes ao problema através de
informacoes heuristicas e para a construcao de suas solucoes; e a capacidade de depositar

uma quantidade de feromonio proporcional a qualidade do modelo parcial construido (um

3Um processo autocatalitico é aquele em que uma decisdo tomada no tempo t aumenta a probabilidade
de que a mesma decisdo seja tomada em um tempo ¢’ > ¢ (Dorigo e Stiitzle, 2019).
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comportamento similar é observado também em algumas espécies de formigas reais, em que
a quantidade de feromoénio depositado enquanto retornam ao formigueiro é proporcional a

qualidade da fonte de comida encontrada (Beckers et al., 1993)).

1.2 A familia ACO dentre os métodos de escopo global

1.2.1 ACO, PSO e Algoritmos Genéticos

Os algoritmos ACO podem ser classificados como uma forma de meta-heuristica de oti-
mizacao colaborativa que se aproxima mais dos algoritmos genéticos do que dos algoritmos
PSO (sigla em inglés para Particle Swarm Optimization). Essa afirmacgio se baseia na es-
trutura e nos mecanismos de busca utilizados por cada um desses métodos. Nos ACO, o
processo de busca é inspirado no comportamento de forrageamento das formigas, onde miil-
tiplos agentes (as formigas artificiais) interagem em um ambiente compartilhado e utilizam
a informagao acumulada (memoria) na forma de feromodnio para guiar suas decisoes. Essa
abordagem colaborativa permite que as formigas explorem o espaco de solucoes de maneira
eficiente, reforcando caminhos que ja demonstraram ser promissores. Por outro lado, os
algoritmos genéticos também operam em uma populacao de solucoes, evoluindo-as por meio
de operadores de selecao, cruzamento e mutagao, mas sem a necessidade de um mecanismo
de comunicacao indireta como o feromoénio. Em contraste, o PSO se concentra na atua-
lizacao de posicoes individuais com base em informagcoes pessoais e sociais, o que resulta
em um modelo de otimizagao mais dinamico e menos colaborativo. Portanto, enquanto os
algoritmos ACO e genéticos compartilham a ideia de uma populacao colaborativa, o PSO se
distingue por sua abordagem centrada no desempenho individual e na interagao direta entre

particulas.

1.2.2 ACO, Monte Carlo e Simulated Annealing

A relagao entre os algoritmos ACO e os métodos Monte Carlo e Simulated Annealing
reside na utilizacao deles em problemas de otimizagao, embora cada técnica adote uma
abordagem metodologica distinta. Os métodos Monte Carlo utilizam a aleatoriedade para
explorar um espago de solugoes, frequentemente em contextos de otimizagao global. Eles
sao particularmente eficazes para problemas onde a funcao objetivo é complexa ou onde as
solucoes nao podem ser facilmente representadas. Por outro lado, o Simulated Annealing
utiliza um critério de aceitacdo probabilistica, permitindo que o algoritmo aceite solugoes

inferiores temporariamente para evitar minimos locais, uma caracteristica que também é
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relevante nos ACO, onde a atualizacdo do feromoénio pode ser influenciada por solucoes
sub-6timas. Apesar dessas semelhancas, os algoritmos ACO se destacam por sua natureza
colaborativa e pela construcao iterativa de solucoes baseada na experiéncia acumulada das

formigas.

1.3 O Problema Inverso

O problema de otimizacao de varidveis continuas, também chamado de problema inverso
no contexto geofisico, foi descrito matematicamente por Socha e Dorigo (2008) da maneira

que se segue.

Definicao. Um modelo @ = (S, (2, f) de um problema de otimizagdo continua é cons-
tituido de:

e um espaco de busca S definido sobre um conjunto finito de variaveis de decisao conti-

nuas e um conjunto {2 de restri¢oes entre as variaveis;

e uma fungao objetivo f : S — R{ a ser minimizada.

Nesse sentido, dado um conjunto de variaveis continuas s; € R, ¢« = 1,..., k, a solucao
candidata s € S de componentes s; e que satisfaz todas as restri¢des no conjunto €2 serd uma
possivel solucao para o problema em questao. Uma solucao s* € S serd chamada de dtimo
global se, e somente se, f(s*) < f(s), Vs € S. O conjunto de todas as solu¢oes globalmente
6timas é denotado por S* C S. Por conseguinte, a resolu¢ao de um problema de otimizacao

continua exige que se encontre, pelo menos, uma dessas solugoes s* € S*.

1.4 O Algoritmo ACOg

O ACOgr — acréonimo para Ant Colony Optimization for Continuous Domains — foi
desenvolvido por Socha e Dorigo (2008) e é, atualmente, considerado o mais popular dentre
os algoritmos Ant Colony Optimization utilizados em problemas de otimizagao com espacos
de busca continuos (Liao et al., 2011). Ele implementa um modelo de feromoénio baseado
em fungoes densidade de probabilidade (PDFs, do inglés, Probability Density Functions);
e a construcao de novos modelos parciais pelas formigas artificiais é realizada de maneira
incremental, variavel por variavel, dividida em duas etapas executadas de maneira iterativa.
A ideia é que essas formigas artificiais sejam, inicialmente, distribuidas pelo espaco de busca
para que, iterativamente, construam trajetorias 6timas que tenderao a conectar todas elas,

por fim, ao melhor candidato a ponto minimo global.
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Dentre as diferentes variantes ACO para otimizacdao em dominios continuos, hd muitos
outros algoritmos disponiveis, tais como o fuzzy heuristic based ACO (Shokouhifar, 2021),
o continuous ACO (CACO) (Bilchev e Parmee, 1995), o continuous interacting ant colony
(CIAC) (Dréo e Siarry, 2004), o multivariate ACO (MACACO) (Franga et al., 2008), o API
(Monmarché et al., 2000) e o ACO for continuous domains with aggregation pheromones
metaphor (Tsutsui, 2004), os quais tém sido amplamente empregados em contextos diversos.
A escolha do ACOg para o presente trabalho foi devido ao seu melhor desempenho diante
de outras variantes ACO como o CACO, o API e o CIAC (Socha e Dorigo, 2008), e também
porque ¢ uma das poucas variantes que segue fielmente a formulacao original da meta-
heuristica ACO.

1.4.1 O Modelo de Feroménio do ACOgp

O componente central dos algoritmos ACO é o seu modelo de feromoénio. Para a repre-
sentagao desse modelo, o ACOg parte da ideia proposta por Guntsch e Middendorf (2002),
chamada de Population-Based Ant Colony Optimization (PB-ACQO). Nesse sentido, para
cada solucao parcial s;, j = 1,..., k, de um problema n-dimensional, o ACOr armazena em
um arquivo 7" os valores de suas n variaveis juntamente com o valor da fungao objetivo f(s;)
e o valor de um peso w; correspondente, o qual serd discutido a seguir. Esse arquivo de
solucoes ¢ construido como mostrado na Figura 1.2, em que a i-ésima variavel da j-ésima
solucao é, entao, denotada por 53 Como propoe Socha e Dorigo (2008), essas solucoes serao

utilizadas para gerar, dinamicamente, PDFs sobre o espaco de busca.

A principio, o arquivo de solugoes é preenchido com k solugoes geradas aleatoriamente
usando-se uma distribuicao uniforme. Estas serao, entao, classificadas de acordo com seus
respectivos valores dados pela func¢ao objetivo (do menor para o maior, por se tratar de
um problema de minimizacdo, sendo os empates resolvidos aleatoriamente). Em seguida, o
algoritmo, iterativamente, ampliard esse arquivo 7', gerando m novas solucoes. Dentre as
k + m solucbes parciais disponiveis, o ACOr mantem somente as k melhores, descartando
as demais. Nesse passo, se nenhum dos critérios de parada for atendido, uma nova geracao
de m solugoes é construida para uma proxima reorganizagao do arquivo 7. Pode-se notar
que esse procedimento é equivalente a execucdo de duas agOes especificas, a saber: (i) a
priorizacao das PDFs que conduzem a solucoes mais promissoras — a atualizacao positiva
— e (ii) o descarte gradual das outras PDFs, isto é, o "esquecimento"das que conduzem a

solucoes ruins — a atualizacao negativa.

Para adaptar a meta-heuristica ACO ao trato de espacos de busca continuos, fez-se ne-

cessario modificar o modelo probabilistico utilizado no processo de amostragem das solugoes
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Figura 1.2: O arquivo de solugoes mantido pelo ACOg. As solugbes sao ordenadas
no arquivo de acordo com sua qualidade, ou seja, para um problema de
minimizacdo, f(s1) < f(s2) < f(s3) < ... < f(s;) < ... < f(s). Cada
solugao s; terd associado um peso w; proporcional a sua qualidade.
Portanto, wy > ws > w3 > ... > w; > ... > wy. A PDF G" é construida
usando-se somente a i-ésima coordenada de todas as k solugoes do
arquivo (Socha e Dorigo, 2008).

candidatas, de forma que estas fossem geradas como vetores do espaco R™. Dessa forma,
os modelos de feromonio propostos passaram a definir uma PDF que determina a chance
de se escolher certas regioes do espaco de busca quando vetores solugoes aleatorios sao cri-
ados. Essa chance tende a ser proporcional & qualidade relativa, determinada em iteragoes
anteriores, de tais regides. Geralmente, adota-se uma PDF do tipo distribuicdo gaussiana,
cuja abertura (variancia) corresponde ao grau de dispersao das novas solucoes aleatorias em
torno de determinados pontos centrais. Dessa forma, cada vetor solucao é criado através da
amostragem de variaveis aleatorias gaussianas, uma por vez, para cada dimensao do pro-
blema. Segundo Franga et al. (2008), as diferengas entre as diversas abordagens relatadas
na literatura se resumem, basicamente, a como elas atualizam o centro e a variancia des-
sas PDFs gaussianas. Seu uso possui certas vantagens — como uma relativa facilidade na
geragao de nimeros aleatorios a partir dela — mas, também, possui algumas desvantagens
— como o fato de, por apresentar apenas um ponto de méximo, uma tnica PDF gaussiana

nao ser capaz de descrever uma situacao em que duas regioes distintas do espaco de busca



O Método Colonia de Formigas 23

e Soma de kernels gaussianos
—— PDFs gaussianas individuais

X

Figura 1.3: Exemplo com cinco PDFs gaussianas e a soma delas — soma de niicleos
gaussianos — no intervalo (—5,5) (Socha, 2004).

possuam pontos promissores. Por causa disso, o ACOg emprega, na verdade, uma soma

ponderada de niicleos gaussianos, denotada por G e descrita por
k
G<x7w7l*l'zao-z) = ijg;(l',,u;,(f;), (11)
j=1

em que w ¢ o vetor de pesos w; associados as componentes g} da soma; p’ é um vetor de
médias, que nesse algoritmo, a cada passo i, ele serd constituido pelas componentes s§- de

todas as solucoes do arquivo 7', ou seja,
i f i i,
pl= s, .80}

e o é o vetor de desvios padroes. As dimensoes de todos esses vetores sao iguais ao nimero de
solucoes contidas no arquivo T' e, consequentemente, iguais ao nimero de PDFs gaussianas
que constituem a soma G (dimw = dimp’ = dimeo’ = k). Quanto maior for o nimero
k, maior serd a complexidade das distribuicoes que serao descritas pelas PDFs gaussianas.
Sendo mais preciso, a maioria das distribuicoes descritas pelas somas G* possuirao k maximos

locais.

Essa soma G’ de niicleos gaussianos fornece uma distribuicao de probabilidades que
permite uma relativa facilidade na geragao de niimeros aleatorios, e proporciona uma maior
flexibilidade para o possivel formato da superficie n-dimensional gerada, como pode ser

visualizado, como exemplo, na Figura 1.3. A atualizacdo do modelo de feromonio, isto
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é, do arquivo T de solugoes, ¢ um processo de modificar gradualmente as distribuicoes de
probabilidade utilizadas pelas formigas durante o processo de construcao, de forma a guié-las

em diregao a melhores solucoes (Socha, 2004).

1.4.2 A Construcao das Solucoes pelo ACOg

Em um determinado passo ¢, uma formiga gera um nimero aleatério de acordo com a

i-ésima G e isso & executado, basicamente, em dois estagios.

Primeiro, uma formiga, probabilisticamente, escolhe uma das k solucoes do arquivo 7.

A probabilidade de a j-ésima solucao ser escolhida é dada por:

_ Wi
-k
Zl:l wi

em que o wj, para cada s;, & calculado de acordo com a equagao:

o= oo 5 ()] 13)

a qual representa uma PDF gaussiana de argumento 7, média 1.0 e desvio padrao gk, cujo

q > 0 é um parametro do algoritmo. Quando ¢ for pequeno, as solugoes pior ranqueadas serao
fortemente preteridas, enquanto que, quando ¢ for grande, as probabilidades se tornarao mais

uniformes.

O segundo estagio consiste na amostragem nas adjacéncias em torno do valor de cada 3§
da solucao parcial selecionada para, entao, atribuir valores as i-ésimas variaveis das m novas
solugoes. Essa amostragem é realizada empregando-se a PDF gaussiana g?, correspondente

ao w; escolhido, dada por

N
, S 1 1 x—,u;->

’{Qj’ ZA’O'ZA —= - ex — = n . 14
9;(, 13, 05) N p[ 2( p ] (1.4)

Todos os elementos o do vetor o sao dados por

k
DW= =

que representa a distancia média entre o valor da i-ésima variavel da j-ésima solucao e os
valores das i-ésimas variaveis das outras solugoes do arquivo, multiplicada por um parametro
¢ > 0. Esse parametro tem um efeito similar aquele da persisténcia do feromodnio nos
algoritmos ACO classicos (Liao et al., 2013), ou seja, quanto maior for o valor de £, menor

serd a velocidade de convergéncia do algoritmo.
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Todo esse processo é repetido para cada uma das n dimensoes por cada uma das m
formigas. Dessa forma, uma nova geracao de solugoes ¢, entao, construida em torno de uma

solucao pré-existente.

1.5 O Meétodo de Inversao Linearizada

O método da inversdo linearizada (LI, do inglés Linearized Inversion) se propoe a, dado
um problema nao linear, linearizar a funcao de tal problema em torno da estimativa parcial
de parametros desconhecidos (um vetor) através da expansao em série de Taylor de primeira
ordem e, portanto, tornar um problema de minimizagao nao linear em uma simples equacao
quadratica. Além de ser muito mais simples e direta a minimizacao desta funcao quadratica
resultante, torna-se possivel, principalmente, evitar a manipulagao das segundas derivadas

da funcao original, o que seria, computacionalmente, bastante custoso.

Nos problemas inversos lineares, a superficie de erro corresponde a um paraboloide com
ponto de minimo, bastando, dessa forma, para se atingir o ponto 6timo do problema, aplicar
um algoritmo gradiente, ou conjugado gradiente. Em contrapartida, nos problemas nao
lineares, a funcao objetivo descreve uma superficie de erro rugosa, com intimeros 6timos
locais. Nesse tipo de contexto, é possivel, de fato, a linearizacao do problema, de forma
que, em qualquer regiao dessa superficie, pode-se obter o modelo associado ao minimo de
um paraboloide "virtual", aceitid-lo como modelo corrente e reiterar o processo até se atingir
o ponto de minimo mais proximo do modelo inicial. Aplicando-se o método de inversao
linearizada, esse paraboloide é gerado a partir da expansao em série de Taylor de primeira

ordem dos residuos entre os dados.

Considerando um modelo de referéncia m; e uma perturbacao Am, os vetores de dado
predito e de dado observado podem ser obtidos através do operador de modelagem direta g,
respectivamente, pelas relagoes

e = g(m,) (1.6)

d” = g(m; + Am,). (1.7)
Expandindo g em série de Taylor em torno de m;, obtém-se (Sen e Stoffa, 2013):

dg(m)

om

g(m; + Am;) =~ g(m;) + Am;. (1.8)

Usando as Equacoes 1.6 e 1.7, a Equacao 1.8 pode ser expressa como

dobs — drre + ag(m)

om am

j (1.9)
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ou, em uma notacao matricial mais compacta, como
Adj = GjAmj, (110)

a qual relaciona linearmente o ruido no dado, Ad,; = d®® — dP"®, e a perturbacio no modelo,
Am;. G; é a matriz sensibilidade ou matriz de derivadas parciais de primeira ordem de um

modelo sintético em rela¢ao a um modelo de referéncia m;.

O passo seguinte ¢ computar o erro quadratico associado ao vetor
€; = Adj — G’jAmj,

dado por
E(Am;) = e} e; = (Ad; — G;Am;)" (Ad; — G;Am;). (1.11)

Minimizando E em relagao a Am, isto é,

OE(Am;) _
3Amj S
obtém-se as equagoes normais
G G;Am; = G Ad;, (1.12)

cuja solucao Am; é obtida a partir do gradiente conjugado.

A partir da solucao das EN, Am, torna-se possivel calcular o modelo correspondente ao

minimo do paraboloide "virtual", dado por

m* =m; + Am.

O novo modelo é avaliado, calculando-se E(m*) e aplicando o seguinte critério: se
E(m*) < E(m;), esse novo modelo é utilizado para atualizar o modelo corrente, ou seja,
mj; = m*. Dessa forma, as iteracoes continuam até que nao seja mais possivel a minimi-
zacao da funcao objetivo e os valores comecarem a aumentar. Nesse ponto, o minimo local

terd sido alcancado.

1.6 O Algoritmo Hibrido ACOg-LI

Como apontam Dorigo e Stiitzle (2019), muitos estudos experimentais mostraram que
a combinacao de uma heuristica construtiva adaptativa probabilistica — que é o caso dos

algoritmos ACO — com um algoritmo de busca local, quando bem implementada, pode
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gerar excelentes resultados. Portanto, para se desenvolver uma eficiente metodologia de
hibridizacao, é imprescindivel a escolha de métodos de busca global e local eficientemente

adequados.

Em geral, algoritmos de busca global utilizam informacoes globalmente acessiveis a res-
peito da superficie descrita pela funcao objetivo para computar as atualizacoes sobre os
modelos correntes. Tais métodos nao costumam ser muito sensiveis a escolha do modelo
inicial e, ocasionalmente, acabam aceitando modelos ruins, fato que, justamente, permite a
fuga de minimos locais. Além disso, felizmente, ndo exigem o célculo das matrizes jacobianas
ou hessianas. Todavia, sua principal desvantagem é o alto custo computacional envolvido
(Chunduru et al., 1997). Ja os algoritmos de busca local sdo, em sua maioria, determinis-
ticos e fazem uso do gradiente (matriz jacobiana) — e em alguns casos, da matriz hessiana
— para computar as atualizacoes sobre as solucoes parciais. Exigem excelentes modelos
iniciais, pois executam a busca, na direcao do gradiente, pelo minimo local mais proximo.
No entanto, dado um bom modelo inicial, serd quase certa a obtengao da melhor solucao
para o problema. Nesse sentido, os algoritmos hibridos sao potencialmente capazes de fazer
uso das principais vantagens de ambos os métodos global e local, ou seja, eles nao exigem
bons modelos iniciais para se obter boas solugoes, bem como geram um custo computacional

relativamente menor.

Diferentes abordagens para a otimizacao hibrida podem ser adotadas baseando-se na
forma como o algoritmo de busca local serd combinado ao de busca global. No presente
trabalho, o método hibrido, aqui chamado de ACOg-LI, sera conduzido, primariamente, pelo
algoritmo ACOg, enquanto que o chamado método de inversao linearizada (busca local) sera

aplicado sobre o resultado daquele, de forma a gerar um produto final mais refinado.
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Tabela 1.1: Algoritmo ACOkg.
Algoritmo ACOg.

Requisitos: &, ¢, k, m, ant_main, ant _max, max_iter,
critério de reinicializagao (opcional), critério de parada.

Amostragem dos k modelos iniciais (distribui¢ao uniforme).
ant_min® < 33- < ant_max’.
Construgao do arquivo T' (Figura 1.2).

Calculo da funcao objetivo f(s;).

Ranqueamento dos modelos candidatos de acordo com
os valores de f(s;).

Calculo dos pesos w; (Equacao 1.3).

Do while Critério de parada ou max_iter nao atingida
Sorteio de um modelo parcial do arquivo T (Equagao
1.2).

Construcao de m novos modelos.

Construcao iterativa de n PDFs.
Hectected = Sselected (Equagéo 1.4).
Céalculo de n valores de o7 (Equagao 1.5).
Amostragem, em cada dimensao, de m parametros.
ant_mini < S;" < ant_maxi.

Expansao do arquivo 7" (k +m modelos parciais) e novo
ranqueamento (f(s;), w;).

Permanéncia dos k melhores modelos parciais e descarte
dos demais.

Avaliagao dos melhores modelos correntes (s = s%).

Registro do melhor modelo global, sgp.

Estagnacao®: Critério de reinicializacio.
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2.1 Dados de Resistividade

Segundo Kearey et al. (2002), os métodos elétricos, ha muito tempo, sdo amplamente
empregados em inimeros estudos ambientais, hidrogeolégicos e de engenharia, e isso se da,
principalmente, pelo baixo custo e simplicidade relacionados & aquisicao de dados. Alguns
métodos desse tipo fazem uso de campos naturais que se estabelecem no interior da Terra,
enquanto que outros requerem a insercao em subsuperficie de correntes elétricas artificial-
mente geradas. O método da resistividade esta entre esses 1ltimos, e é utilizado comumente
no estudo de descontinuidades horizontais e verticais, bem como na deteccao de corpos tri-

dimensionais com condutividades elétricas andmalas.

Diferentemente dos métodos eletromagnéticos, que fazem uso de campos alternados de
alta frequéncia, os métodos elétricos utilizam correntes continuas ou alternadas de baixa
frequéncia na investigacao das propriedades elétricas de subsuperficie. No caso do método da
resistividade, correntes elétricas sao introduzidas na superficie, sobre a regido de interesse,
e as diferencas de potencial resultantes sao medidas e registradas. Como essas correntes
também sao registradas, torna-se possivel a determinacao das resistividades aparentes ou
efetivas (Telford et al., 1990).

A resistividade é a propriedade fisica com o mais amplo intervalo de variacao (Kearey
et al., 2002). Certos minerais, tais como os metais nativos e, também, a grafita, condu-
zem eletricidade via fluxo eletronico. Todavia, a maioria dos minerais formadores de rocha
sao isolantes, e, portanto, as correntes elétricas poderao ser conduzidas através das rochas

majoritariamente via fluxo eletrolitico no interior dos poros rochosos preenchidos por agua.

29
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| Minerais e rochas | Intervalo de resistividades (Qm) |

Marmore > 102
Quartzo > 1010
Evaporito 105 — 107
Granito 5000 — 10°
Arenito 35 — 4000
Calcario 120 — 400
Argila 1 — 120
Pirrotita 107 — 1073
Calcopirita 107 — 107!
Pirita 1074 — 10
Magnetita 1072 — 10
Hematita 1071 — 102
Galena 10~2 — 300
Esfalerita > 104

Tabela 2.1: Intervalos de resistividade de alguns minerais e rochas (Parasnis, 2012).

Dessa forma, a presenca de espagos intersticiais afeta significativamente a resistividade da
rocha, ou seja, uma reducao no volume efetivo dos poros acarreta em um aumento da re-
sistividade. Indo além, h&, também, a conducao por correntes de polarizagao geradas por

rochas e minerais que retém excessos de cargas superficiais.

Considerando, entao, o caso em que correntes elétricas fluem radialmente, a partir de um
eletrodo na superficie, em um semiespago homogéneo, a distribuicao de correntes resultante
serd uniforme em hemisférios centrados no eletrodo, e, portanto, a Lei de Ohm (Griffiths,
2017), em coordenadas esféricas, assume o formato de

A (2.)

em que I é a intensidade de corrente, e o potencial V é, finalmente, obtido através da

[t ()

pl
V= —. 2.2
2rr ( )

integracao

resultando em

A Equacao 2.2 permite o calculo do potencial em qualquer ponto do semiespaco, e as super-

ficies hemisféricas centradas no eletrodo marcam, assim, superficies equipotenciais.

Dessa forma, em um levantamento hipotético, um potencial Vi detectado por um ele-

trodo C' é a soma das contribuicoes V4 e Vi produzidas pelos eletrodos de corrente A e B,
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Interface
plana

P> P
— Linhas de fluxo de corrente
------- Superficies equipotenciais
Py, P, Resistividades

Figura 2.1: Arranjo genérico e esquematico de quatro eletrodos (Knédel et al., 2007)
(adaptado).

isto é, V =V, + Vg. Logo, obtemos

pl (1 1

Voo 2~ 2.3

© 2T (TCA TCB) ’ ( )

e, similarmente, para um segundo eletrodo de potencial D, sob as mesmas condi¢oes, tem-se
pl (1 1

Vp=————]. 2.4

p 21 (TDA TDB) ( )

Valores absolutos de potencial, em si, nao possuem sentido pratico. O que importa, real-
mente, é a diferenca de potencial entre duas posicoes de interesse. Portanto, as medidas
realizadas sao referentes as diferencas de potencial entre os dois eletrodos C' e D, levando-se

a seguinte equacao:

J 1 1 1 1
v (Lo L) (Lo L)) 29
27 rTcaA TCB TpA  TDB

e, consequentemente, a

2rAV 1 1 1 1 \1!
rca TcB DA DB

Assim, em um meio homogéneo e isotropico, a resistividade calculada pela Equacao 2.6

serd invariante, independentemente da configuragao dos eletrodos dispostos na superficie.
Todavia, em um meio real, de subsupericie heterogénea, a resistividade variara com as posi-
coes relativas entre os eletrodos, devido, justamente, as disposi¢oes de tais heterogeneidades.
Esses valores calculados a partir dos valores de potencial e corrente sao chamados de resis-

tividades aparentes (p = p,), as quais sao dadas pela Equagao 2.6 para qualquer arranjo de
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eletrodos. Quanto maior o afastamento entre os eletrodos de corrente, maior tende a ser a
profundidade de investigagdo do método. De acordo com Kearey et al. (2002), esse afasta-
mento deve ser determinado de tal maneira que (1) as correntes sejam capazes de alcancar a
profundidade desejada; e que (2) esse afastamento seja, no minimo, igual a tal profundidade.
Tais limitacoes praticas sao devido as dificuldades de se manipular grandes extensoes de

cabos e de se gerar correntes altas o suficiente para penetrar grandes profundidades.

2.2 Sondagem Elétrica Vertical

A sondagem elétrica vertical é uma metodologia empregada em levantamentos de dados
de resistividade, principalmente nos estudos de interfaces horizontais ou quase horizontais
(com angulos de mergulho pequenos). Como a profundidade méaxima de penetragdo da
corrente varia com o afastamento entre os eletrodos de corrente, o procedimento de campo
consiste na fixacao de um ponto central a partir do qual o arranjo de eletrodos adotado
se expanda lateralmente. De acordo com Bhattacharyya e Patra (1968) e Telford et al.
(1990), quase todos os tipos de arranjo podem ser utilizados para essa metodologia (exceto
o polo-dipolo), sendo o arranjo Schlumberger o mais conveniente e vantajoso, por exemplo,

em relagao ao arranjo Wenner, o qual é o mais utilizado em muitos paises.

Bateria Amperimetro
Hil—)
Voltimetro
IA C D IB Superficie
b
| e——|
< - > |« 3 »
o

Figura 2.2: Arranjo Schlumberger de eletrodos centrado na origem (Raj et al.,
2014)(adaptado).

O arranjo Schlumberger pode ser visualizado na Figura 2.2. A resistividade aparente, no
emprego desse arranjo nos levantamentos de dados, é, portanto, obtida a partir da Equacao

2.6, a qual assume o seguinte formato:

Pa =

TAV
I

(

L2

b

b
4

)

(2.7)
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em que o afastamento b dos eletrodos de potencial é significamente menor que o afastamento
2L dos eletrodos de corrente. Destaca-se que, a partir do momento que 2L comeca a assumir
valores muito grandes, torna-se necessario aumentar, também, o valor de b, com o propésito

de manterem-se mensuraveis os valores das diferencas de potencial.

2.3 Modelagem 1-D de Dados de Sondagem Elétrica Ver-
tical

Em geral, a diferenca de potencial calculada sobre um modelo de multicamadas horizon-
tais, e sem fontes ou sumidouros de correntes, é obtida a partir da solucao da equacao de
Laplace em coordenadas cilindricas (Griffiths, 2017), seguindo a simetria do campo elétrico
em relacao a linha vertical que passa pelo ponto que representa a posicao de um eletrodo de
corrente (Kearey et al., 2002). Dessa forma, de acordo com Sunde (1968), Koefoed (1979) e
Ward (1988), a diferenca de potencial AV medida na superficie, para um arranjo quadripolar

de eletrodos sobre uma sequéncia de duas camadas horizontais, é obtida através da equagao

]' o
AV:%;/<&wnmumm—%@mw—%wmm+%umwwx (28)
0
sendo . (o)
— U12 €XP(—2AZ
Kis(\) =
12(A) 1+ ujg exp(—2Azy)
e
Uroy — P1 — P2
" p1+p2’

em que p; € py Sao, respectivamente, as resistividades da primeira e da segunda camada;
21 € a espessura da primeira camada; K (\) é a funcdo kernel da transformada de Hankel;
e Jo(Ar) é uma fungdo especial, conhecida como funcao de Bessel de primeira espécie e
ordem zero, cujo comportamento é conhecido. Consequentemente, a resistividade aparente

¢ determinada a partir da Equagao 2.1, resultando em

mzm/zwuwaﬁwawamww>
0
—T’%Ajl()\’l“DA) + T’%le()\’I"DB)] )\d)\,

(2.9)

em que J(Ar) é a fungao de Bessel de primeira espécie e ordem um (Butkov, 1973), obtida
a partir da relacao

1d
Jl()\T) + X%Jo(/\r) = 0.



O Método Elétrico 34

Ja para uma sequéncia de trés camadas horizontais, a resistividade aparente é obtida a

partir da equagao

Pa = /01/ Kio3(A) [readi(Area) — réghi(Mrop)
0

_T%AJI(ATDA> + T%le (/\TDB)} )\d)\,

(2.10)

sendo
. 1-— U123 exp(—2)\zl)

Kio3(N\) =
123( ) 14 U123 exp(—2)\zl)’

_ p1— paias
- p1+ p2Ko3’
1 —upzexp(—2A2)
1+ ugs exp(—2A2y)

U12

K23<)\)

P2 — pP3

em que p3 é a resistividade da terceira camada, e z5 é a espessura da segunda camada.

E, finalmente, para uma sequéncia de n camadas horizontais, a resistividade aparente é

dada por

Pa = /)1/ Ko n(N) [rEai(Aroa) = répdi(Ares)
0

—TZDAjl()\TDA) + TZDBJ1(>\T’DB)] /\d/\7

(2.11)

em que
_ 1 — p23.n eXP(—Q)\Zl)
1+ H123..n eXp(—2)\z1)

Kia3.n(A)

y _p1— paKaz g
123.mn = — >,
p1+ p2Ko3.

o 1— /L(mfl)m...n exp(_Q)‘zm—l)
1+ H(m—1)m...n eXp<_2)\Zm—1> ’

_ Pm—1 — mem(m—i-l)n
Pm—1 T mem(m—i—l)...n’

H(im—1)m...n

o 1 - H(n-1)n eXp(_Q)\Zn—l)

Ku-1yn(A) =
(r-1n(A) 1+,u(n_1)nexp(—2)\zn_1)

Pn—1 — Pn

Hn—1)n = 1 T pn

A derivagao dessas equacdes é arduamente detalhada em Sunde (1968).
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2.4 Interpretacao Qualitativa 1-D de Dados de Sondagem
Elétrica Vertical

O objetivo da interpretacao geofisica de dados de sondagem elétrica vertical é determinar
a resistividade e a espessura das diversas camadas de um modelo geofisico a partir das
curvas de resistividade aparente, e usar tais resultados para obter uma boa visualizacao das

caracteristicas geologicas da area investigada (Bhattacharyya e Patra, 1968).

Kearey et al. (2002) afirma que, de todos os métodos geofisicos, os dados de resistivi-
dade estao entre os mais dificeis de se interpretar qualitativamente, devido, basicamente, a
toda complexidade envolvida no embasamento tedrico da técnica. Assim como os métodos
gravimétrico e magnetomeétrico, o método da resistividade trabalha com campos potenciais

e, portanto, sofre de problemas similares de ambiguidade.

Como envolve um campo potencial, a resistividade aparente de qualquer estrutura é
calculada através ou da obtencao de uma solucao particular para a equacao de Laplace com a
utilizacao das condicoes de contorno que delimitam a estrutura em questao, ou por integracao
direta. Na pratica, tais solugoes sao inviavelmente complexas. Consequentemente, uma
abordagem simplificada é adotada, a principio, de forma a se considerar o comportamento
de campos elétricos de maneira similar ao comportamento da luz. Todavia, enfatiza-se que

tal analogia com a 6ptica nao se mantem valida para quaisquer casos.

Considerando-se, por exemplo, um arranjo de eletrodos do tipo Schlumberger na super-
ficie de um modelo de duas camadas onde a camada 1 (superior) possui resistividade p; e a
camada 2 (inferior), resistividade po, com p; > po, ao atravessarem a interface entre as duas
camadas, as linhas de corrente que fluiam na camada 1 sao defletidas em direcao a interface
de maneira similar a ondas sismicas refratadas, na medida que a camada 2, menos resistiva,
oferece um caminho mais atrativo para as correntes. Nesse contexto, quando o afastamento
entre os eletrodos é pequeno, a maioria das linhas de corrente flui pela camada superior, de
maneira que o valor da resistividade aparente tende a p;. Durante o aumento progressivo
desse afastamento, mais e mais linhas de corrente passam pela camada inferior, e, portanto,
a resistividade aparente passa a tender a p,. Uma situagao similar ocorre quando p; < po,
embora, neste caso, a resistividade aparente se aproxima de p, de maneira mais gradual, na

medida que a camada 2 se mostra um caminho menos atrativo para as correntes fluirem.

Para modelos de trés camadas, as curvas de resistividade aparente sao mais complexas.
Embora p, tenda a p; e a ps para pequenos e grandes espagamentos, respectivamente, entre
os eletrodos de corrente, a presenca da camada intermedidria causa uma deflexdao da curva

nos espacamentos intermediarios. Para modelos de quatro camadas ou mais, as curvas de
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resistividade aparente se tornam ainda mais complexas.

Em sintese, uma simples analise do comportamento da curva de resistividade aparente em
funcao do afastamento entre os eletrodos de corrente pode fornecer estimativas a respeito das
resistividades verdadeiras da camada mais rasa e da mais profunda, e indicar resistividades

relativas para as camadas intermediarias do modelo.
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3.1 Dados Gravimétricos

Os estudos de gravimetria dedicam-se a realizar medi¢des de variagoes no campo gra-
vitacional terrestre. A partir dessas medicoes, espera-se localizar corpos méssicos de maior
ou menor densidade em relacao as formacoes rochosas adjacentes, e, também, conseguir
o maximo de informagoes a respeito desses corpos através das irregularidades no campo

gravitacional da Terra.

Como Bejarano (2015) destaca, corpos mais densos contribuem mais fortemente para
o campo gravitacional da Terra em detrimento dos menos densos, considerando-se uma
mesma profundidade; bem como os corpos mais rasos contribuem mais que os mais pro-
fundos, considerando-se valores equivalentes de densidade. Todavia, variacoes na densidade
sao relativamente pequenas, e os efeitos gravitacionais de massas locais sao muito pequenos
comparados ao efeito do campo de fundo do planeta Terra como um todo (geralmente da
ordem de 1 parte em 10° ou 107). Telford et al. (1990) aponta também que nao é possivel
determinar uma fonte tnica, especifica para uma certa anomalia observada. Observagoes
normalmente sao realizadas na superficie, porém levantamentos em profundidade, eventual-

mente, também sao executados.

Ainda de acordo com Telford et al. (1990), a magnitude da aceleragdo gravitacional
local depende da anélise de cinco fatores: da latitude, da altitude, da topografia dos terrenos
adjacentes, do efeito das marés, e da variacdo de densidade em subsuperficie. A aquisicao
gravimétrica dedica-se as anomalias provenientes do tltimo fator, sendo estas, geralmente,

muito menores que as perturbacoes causadas pelas diferencas de latitude e de altitude, em-
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bora muito maiores que as anomalias geradas pelo efeito das marés e por efeitos topograficos
(Telford et al., 1990). Felizmente, com boa acuracia, a maioria dos efeitos gerados pelos

fatores que nao sao de interesse podem ser removidos.

Ademais, o potencial gravitacional satisfaz a equacao de Laplace no espaco livre de mas-
sas, e satisfaz a equacao de Poisson nas regioes que contém massa. Essas duas equagoes
implicam que diversas formas de distribui¢oes de massa podem gerar o mesmo campo poten-
cial através de uma superficie (Telford et al., 1990); esse fato é frequentemente chamado de
“ambiguidade inerente” da interpretacao de dados gravimétricos. Ou seja, dispor de dados
indiretos, como os gravimétricos, nao diminui a complexidade matematica do problema geo-
fisico, caracterizado, dessa forma, por muitos parametros. Logo, o conhecimento da geologia
do local onde é realizado o levantamento é de fundamental importancia na imposicao de

restricoes e na validagao do modelo geofisico.

3.2 Modelagem 2-D de Dados Gravimétricos

As equacdes 3.1 e 3.2 a seguir fornecem, respectivamente, o potencial e o campo gra-
vitacionais na posicao r devido a um volume de massa de densidade p e centro de massa

posicionado em 7:

o p y
U(h?‘)—v/v—Hr_F“d (3.1)
g(r.7) = VU ) (3.2)
= —yépmdv, (3.3)

em que y é a constante gravitacional e V é aplicado como o operador gradiente (Blakely,
1996).

Os gravimetros medem a componente vertical — isto é, a componente Oz com cresci-
mento no sentido do aumento da profundidade — do campo gravitacional. Em coordenadas

cartesianas, temos, portanto,

g (0,2 = (3.4)

Dz
_7///Vp(j’g’ 5 < (2 — 2) didjd? 3 (35)

Vo -0+ -2

= ///V p(Z,9,2) ¢ (v — T,y — 4§,z — Z) dTdydz, (3.6)
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em que a funcao
z

(22 +y% + 22)

Q/J(Qfaywz) ==

3
2

é chamada de funcao de Green.

De acordo com Blakely (1996), na modelagem direta, vem a tona a dificuldade de apro-
ximar contextos geoldgicos complexos usando formas geométricas simples o suficiente para
tornar possivel o calculo da integral de volume por computadores. Na pratica, divide-se a

fonte gravitacional hipotética em N partes mais simples, convertendo a Equagao 3.4 em

N
n=1

em que g,, representa o campo gravitacional no m-ésimo ponto de observagao, p, ¢ a densi-
dade da n-ésima parcela do corpo de massa e 1,,, é o campo gravitacional com densidade

unitaria no m-ésimo ponto devido a n-ésima parcela.

3.2.1 Redugao a Analise Bidimensional

Numa visao em mapa, em geral, estruturas geologicas tendem a se estender mais em
uma direcao do que na outra. Zonas de fraturas, falhas, diques, zonas de rifteamento,
anticlinais etc, todas costumam se estender linearmente numa determinada direcao, e as
anomalias gravimétricas que produzem se manifestam de maneira linearmente similar. Se as
anomalias sao suficientemente lineares, pode ser possivel considerar as fontes gravimétricas
como completamente invariantes na direcao paralela a direcdo mais longa. Assumindo que
o eixo Oy é paralelo a essa direcdo invariante, resta apenas as dimensoes x e z a serem

consideradas, e o corpo é reduzido a duas dimensoes.

Corpos bidimensionais sao mais faceis de conceitualizar e modelar do que suas contra-
partes tridimensionais, o que traz uma vantagem para contextos geolégicos que permitem
tal abordagem. Um modo tutil de aproximar essas situacoes é substituir a forma da secao
transversal de corpos bidimensionais por poligonos simplificados. Partindo dos trabalhos de
Hubbert (1948) e de Talwani et al. (1959), Blakely (1996) apresentou a derivagao da equagao
que fornece o potencial gravitacional de um corpo bidimensional com densidade volumétrica

p (z, z) dada por
1
U= 27/p(S) In ;dS, (3.8)
s

em que a integracao é feita sobre a superficie de secao transversal S e r é a distancia

perpendicular do ponto de observacao até um elemento do corpo, dado por

r:\/(a:—a?)2+(z—2)2.
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De modo simples, para obter a atracao gravitacional vertical, transfere-se o ponto de obser-

vacao para a origem e considera-se a densidade constante, chegando a

ou Z o

e, integrando sobre Z, obtém-se

g = 2 515 [arctan (g)} dz, (3.10)

em que T e To sao ambas fungoes de Z e representam duas trajetorias distintas que juntas

delimitam a superficie S.

Indo além, substituindo o perimetro suave de S por um poligono de N arestas, chega-se

N o -
g= Q’YPZ/ [arctan (g)} dz, (3.11)
n=1"Y?n

em que z, e z,.1 sao as componentes z das duas extremidades da n-ésima aresta. Conside-

rando T como uma funcao de Z dada por

T = Oéng + 6717
em que
Tp+1 — Tp
oy =
Zn+1 Zn
e
571 = Tp QOn2p,
obtém-se
N ~
ot apz + Bn ~
g =2yp E arctan | ——— | | dz
V4
n=1"%n
ou

N
s Zn Zn,
g= 27pz {5 (Zna1 — 2n) + (zn arctan (x—) — Zp41 arctan ( * ))

n=1 n ﬂfn+1 (3 12)
B N Zn+1 Zn
+ n — a, | arctan — arctan | — .
1+a2 N Tnil Tn

O campo potencial de um prisma poligonal pode ser calculado a partir das coordenadas
dos vértices do poligono como argumentos de fungoes arcotangentes e logaritmicas, ou seja,
tal campo é uma func¢ao nao linear dos vértices do poligono. Se considerarmos N segmentos
de reta tracados a partir do ponto de observacao para cada vértice do poligono, a atragao
gravitacional dependerd apenas dos comprimentos desses segmentos de reta e dos angulos

que eles fazem com o eixo horizontal.
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4.1 Inversao 1-D de Dados de Sondagem Elétrica Vertical

Segundo Sen et al. (1993), as equagbes que regem o célculo da resistividade aparente
sobre modelos multicamadas caracterizam, essencialmente, um problema de carater nao
linear. Nesse sentido, a aplicacao do algoritmo Colonia de Formigas a inversao de dados de

sondagem elétrica vertical mostra-se bastante adequada.

Nessa secao, serao apresentados alguns resultados referentes a experimentos de inversao
de dados 1-D de resistividade a partir do emprego do algoritmo ACOg, bem como do método
hibrido ACOg-LI, em comparacao ao método de inversao linearizada aplicado isoladamente.
Em cada inversao, foram utilizados dados sintéticos decorrentes de modelos multicamadas
consagrados na literatura. O objetivo, aqui, é apresentar e avaliar o desempenho do ACOg

aplicado ao contexto geofisico; mais especificamente, a dados elétricos.

Para cada modelo de o camadas, o vetor de parametros é escrito como

meg = [P17,02>P3, © Pay R1, %2, 235 '7Za—1] )

consistindo de 2a — 1 parametros, pois a camada mais profunda é definida como um se-
miespago (z, = oo). Os parametros p; e z; representam, respectivamente, os valores de
resistividade e espessura da i-ésima camada. Uma segunda rodada é, também, realizada

com esses mesmos experimentos, aplicando-se, dessa vez, ruido sobre os dados.

O primeiro passo a ser dado antes de se realizar a inversao de dados de resistividade é
fazer uma anélise qualitativa da curva de resistividades aparentes em funcao dos espacamen-

tos entre os eletrodos de corrente — AB/2, no caso do arranjo Schlumberger — para decidir
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o nimero de camadas mais adequado a cada caso. Em seguida, define-se uma funcao guia
que restrinja os valores de resistividade e espessura, delimitando, assim, o espago de busca
no qual o algoritmo serd aplicado. Para todos os experimentos aqui realizados, os intervalos
de busca de cada parametro — centrados nos parametros do modelo verdadeiro — foram fi-
xados em (p; £90%), para as resistividades, e (z; £70%), para as espessuras. A incorporacao
de informagoes a priori disponiveis ao processo de inversao é, também, imprescindivel, de
modo a restringir o méximo possivel o espaco de busca. Todavia, tais informagoes nao foram
diretamente empregadas nos experimentos desse trabalho. Ademais, tanto nos experimentos
com dados puros quanto nos com dados perturbados com ruido aleatorio, foi empregada para

a funcao objetivo a norma Ls.

Em cada experimento, foi fixado um ntimero maximo de 500 iteracoes, a cada qual é
construida pelas formigas uma nova geracao composta por 70% da capacidade maxima do
arquivo de solucoes, a qual, por sua vez, foi fixada em 5000 solucoes parciais. Além disso,
através de um grande nimero de testes realizados, partindo dos valores utilizados por Socha
e Dorigo (2008), os valores dos parametros £ e ¢ do algoritmo — a saber, { = 1.5e ¢ = 0.7 —
foram atribuidos empiricamente, a partir dos quais os resultados finais foram, dessa forma,
obtidos de maneira mais satisfatéria. Por fim, o ruido aleatorio aplicado sobre os dados de
resistividade aparente é do tipo gaussiano, a saber: p,; ~ N [pai,0.1p4;], em que p,; € a

resistividade aparente e p,; ¢ a resistividade aparente com ruido.

4.2 Experimento A: Modelo de trés camadas

O modelo utilizado nos seguintes experimentos foi proposto por Inman (1975) e utilizado
por Sen et al. (1993) em trabalho porterior. Os dados empregados foram gerados a partir
do programa de modelagem direta discutido anteriormente, proposto por Koefoed (1979).

Ademais, os métodos de inversao foram aplicados a dados sem e com ruido.

A partir das Tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4, nota-se que os trés métodos se mostraram,
semelhantemente, bastante efetivos na estimativa do vetor de parametros do modelo, com

erros RMS €4 e €, bastante satisfatorios, dados respectivamente por

Z?il (d;?bs _ dlgalc)2
S ()’

ZM <mverd pred) 2
=1
€Em — IV

Zz 1( ve’r‘d) ’

(4.2)
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tanto quando aplicados aos dados livres de ruido como quando aplicados aos dados pertur-
bados. Todavia, ao analisarmos os parametros estimados de maneira mais precisa, o0 método
de inversao linearizada apresentou resultados ligeiramente melhores que os do ACOg. E, de
fato, diante de um modelo mais simples como o de trés camadas, pode-se considerar bastante
razoavel que o desempenho de um método de escopo local supere o de escopo global probabi-
listico. Contudo, ao empregar a combinagao de ambos em um método hibrido, sao notaveis a
maior precisao dos resultados, bem como o aumento na eficiéncia, a partir da reducao tanto
do namero de iteragoes executadas pelo ACOg quanto do tempo de processamento (CPU).
Isto é, com a hibridizagdo, menos iteracbes do ACOg foram necessérias para se atingir re-
sultados igualmente satisfatorios ou até mesmo melhores. E importante salientar, também,
que os numeros de custo computacional e suas flutuagoes sdo bastante sensiveis (1) ao ta-
manho escolhido do arquivo de solucoes parciais mantido durante a execucao do algoritmo

e, também, (2) ao nimero de novas solucoes construidas a cada geragao.

Tabela 4.1: Modelo A: parametros dos modelos estimados pelos trés métodos em-
pregados (dado sem ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo

verdadeiro estimado SA estimado | estimado | estimado

(Inman, 1975) (Sen et al., 1993) LI ACOr | ACOg-LI
p1 = 10.00 (Qm) 9.72 10.00 10.00 10.00
p2 = 390.00 (Qm) 394.00 390.00 390.15 390.00
p3 = 10.00 (Qm) 10.10 10.00 10.00 10.00
z1 = 10.00 (m) 9.72 10.00 10.00 10.00
2o = 250.00 (m) 250.00 250.01 249.93 250.00

Tabela 4.2: Modelo A: parametros dos modelos estimados pelos trés métodos em-
pregados (dado com ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo

verdadeiro estimado RR | estimado | estimado | estimado

(Inman, 1975) (Inman, 1975) LI ACOgr | ACOg-LI
p1 = 10.00 (Qm) 10.00 10.47 10.00 10.00
p2 = 390.00 (Qm) 398.00 400.67 390.29 389.99
p3 = 10.00 (2m) 10.00 9.45 10.00 10.00
2 = 10.00 (m) 10.10 10.55 10.00 10.00
29 = 250.00 (m) 245.00 247.28 249.86 250.00

Indo além, no contexto em que os trés métodos foram aplicados a dados sem ruido, as

curvas dos dados observados e dos dados preditos ficaram bastante proximas, praticamente
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se sobrepuseram, de forma que os modelos estimados se mostraram excelentes aproximagoes
para o modelo verdadeiro. A Figura 4.1 mostra tais curvas relacionando as resistividades
aparentes com seus respectivos semiespagamentos entre os dois eletrodos de corrente (AB/2).
J& as curvas resultantes dos dados perturbados — mostradas na Figura 4.2 — apresentaram
leves desvios, obviamente, devido aos ruidos aplicados, como é possivel deduzir a partir da
comparagao entre os respectivos valores de €4 e €4 — 0 qual refere-se ao erro relativo entre

o dado verdadeiro e o dado observado — cuja diferenca é desprezivel.

Tabela 4.3: Informacoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos dados
livres de ruido do modelo A. A tabela apresenta, separadamente, para
0 ACOg-LI, o ntimero de iteracoes executadas tanto pelo ACOg quanto

pelo LI
| Experimento | CPU (s) | N° de iteracdes | e, (%) | e (%) |
LI — 15 3.19-1073 | 1.31-10~*
ACOg 50.81 479 0.68 3.13-1072
ACOg-LI 31.66 284 + 13 1.46-107* | 1.59-10~*

Tabela 4.4: Informacgoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos dados
perturbados do modelo A. A tabela apresenta, separadamente, para o

ACOg-LI, o nimero de iteragoes executadas tanto pelo ACOgr quanto
pelo LI

| Experimento | CPU (s) | N° de iteragdes | e, (%) | e (%) | ear (%) ]

LI — 13 2.38 1.62 1.62
ACOg 66.28 433 1.24 6.24-1072 | 1.62
ACOg-LI 32.47 238 + 16 5.60-107% | 1.67-107% | 1.62

Ademais, os valores de resistividade e espessura estimados aqui se mostraram mais pro-
ximos dos valores verdadeiros do que os estimados por Sen et al. (1993), a partir de dados
livres de ruidos, e por Inman (1975), a partir de dados perturbados, em seus respectivos

trabalhos, ao que pese a razoavel similaridade entre os resultados.

4.3 Experimento B: Modelo de quatro camadas

O modelo utilizado nos experimentos dessa secao foi, também, proposto por Inman
(1975). As seguintes inversoes foram realizadas sob as mesmas condi¢des e sob os mesmos

"moldes"das analisadas na se¢ao anterior.
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Tabela 4.5: Modelo B: parametros dos modelos estimados pelos trés métodos em-
pregados (dado sem ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
verdadeiro estimado RR | estimado | estimado | estimado
(Inman, 1975) (Inman, 1975) LI ACOgr | ACOg-LI
p1 = 12.00 (Qm) 12.10 12.00 12.00 12.00
p2 = 840.00 (Qm) 814.00 849.94 879.00 844.31
p3 = 24.00 (Qm) 18.20 63.89 32.38 33.15
p4 = 8400.00 (Qm) 7500.00 8416.00 | 8482.44 8363.29
21 = 6.00 (m) 6.00 6.00 6.01 6.00
29 = 72.00 (m) 74.00 68.35 69.70 70.75
z3 = 48.00 (m) 36.00 128.19 64.95 66.44

Tabela 4.6: Modelo B: parametros dos modelos estimados pelos trés métodos em-
pregados (dado com ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo
verdadeiro estimado | estimado | estimado
(Inman, 1975) LI ACOgr | ACOg-LI
p1 = 12.00 (Qm) 11.72 12.00 12.00
p2 = 840.00 (Qm) 652.03 865.15 844.40
p3 = 24.00 (2m) 39.16 29.92 34.11
ps = 8400.00 (Qm) | 13415.79 | 8427.98 8370.16
21 = 6.00 (m) 5.78 6.00 6.00
29 = 72.00 (m) 97.88 70.59 70.66
z3 = 48.00 (m) 82.16 59.93 68.38

Desta vez, os trés métodos aplicados tiveram desempenhos um pouco mais distintos en-
tre si. Com o aumento de complexidade do modelo, o método de inversao linearizada, tanto
quando aplicado aos dados livres de ruido como quando aplicado aos dados perturbados,
tornou-se muito menos efetivo e, como mostra a Figura 4.3, sua alta tendéncia a se apri-
sionar em 6timos locais faz com que os resultados gerados sejam, quase sempre, bastante
equivocados. Ja& os dois outros métodos geraram resultados semelhantes e um pouco me-
lhores, sendo que o método hibrido mostrou-se mais eficiente e um pouco menos impreciso,
como é possivel notar a partir das Tabelas 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8. Apesar disso, os erros RMS, €,
e €4, de todas as inversoes se mantiveram bastante baixos, sendo esse tltimo mantendo-se
bastante coerente e, portanto, bastante proximo dos valores do €4 nas inversoes dos dados

perturbados.

A Figura 4.3 mostra as curvas de resistividade aparente referentes as inversoes dos dados
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Tabela 4.7: Informacgoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos dados
livres de ruido do modelo B. A tabela apresenta, separadamente, para

0 ACOg-LI, o ntimero de iteracoes executadas tanto pelo ACOg quanto
pelo LI

| Experimento | CPU (s) | N° de iteragdes | €, (%) | ea (%) |

LI — 7 1.08 [2.49-107°
ACOg 55.17 179 2.55 | 4.06-1072
ACOg-LI 35.11 139+ 9 1.03 |9.37-1073

Tabela 4.8: Informacgoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos dados
perturbados do modelo B. A tabela apresenta, separadamente, para o
ACOg-LI, o namero de iteracoes executadas tanto pelo ACOgr quanto
pelo LI

| Experimento | CPU (s) | N° de iteragdes | €, (%) | e (%) | ear (%) |

LI — 7 59.46 0.91 0.84
ACOg 56.52 373 1.44 |6.66-1072 | 0.84
ACOg-LI 33.80 221+6 291 | 7.28-107%2| 0.84

sem ruido. As curvas referentes as inversoes dos dados com ruido sao apresentadas pela
Figura 4.4. No caso da abordagem hibrida, a combinagao com o método de busca local
fez com que fosse necessario menos iteracoes do método estocastico, aumentando assim a

eficiéncia da inversao.

Por fim, é possivel dizer que os valores de resistividade e espessura estimados pelo mé-
todo hibrido, aplicado ao dado sem ruido, se mostraram tao ou mais préoximos dos valores
verdadeiros do que os estimados por Inman (1975). Ele também mostrou um bom desem-
penho quando aplicado ao dado com ruido. E importante destacar que, apesar de nao ser
o modelo com o maior nimero de camadas utilizado nesse trabalho, esse foi o que gerou o
problema mais complicado de se otimizar, pois os parametros do modelo variam muito entre
si, pondo & prova uma das desvantagens do algoritmo ACOg, j4 comentada, relacionada a

reducao de sua eficiéncia com o aumento do nimero de 6timos locais do problema.

4.4 Experimento C: Modelo de cinco camadas

O modelo utilizado nessa ultima se¢ao foi proposto por Parasnis (2012) e utilizado,

posteriormente, por Sen et al. (1993). As inversoes, aqui, também foram realizadas sob as
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mesmas condicoes e sob os mesmos "moldes"das analisadas nas se¢oes anteriores.

Tabela 4.9: Modelo C: parametros dos modelos estimados pelos trés métodos em-
pregados (dado sem ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo

verdadeiro estimado | estimado | estimado

JParasnis, 2012) LI ACOgr | ACOg-LI
p1 = 10.00 (Qm) 10.00 10.03 10.00

pa =50.00 (2m) | 50.17 51.34 49.90
ps =100.00 (Qm) | 154.69 | 102.72 | 104.25

ps=20.00 (Qm) | 28.38 25.78 22.76
ps =400.00 (m) | 400.05 | 400.62 | 400.04
2z = 2.00 (m) 2.00 2.03 2.00
2 = 15.00 (m) 17.00 16.20 14.83
23 = 20.00 (m) 10.32 19.73 19.40

(
24 = 25.00 (m) 38.23 31.67 28.67

Tabela 4.10: Modelo C: parametros dos modelos estimados pelos trés métodos em-
pregados (dado com ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo
verdadeiro estimado | estimado | estimado
(Parasnis, 2012) por LI | por ACOg | ACOg-LI
p1 = 10.00 (2m) 9.40 9.44 9.41
p2 = 50.00 (2m) 46.46 47.20 46.50
p3 = 100.00 (Qm) | 146.20 117.17 122.85
ps = 20.00 (2m) 21.46 22.91 15.64
ps = 400.00 (Qm) | 403.97 403.99 403.92
21 = 2.00 (m) 1.75 1.78 1.75
2o = 15.00 (m) 15.54 14.97 14.89
z3 = 20.00 (m) 14.14 18.88 18.81
z4 = 25.00 (m) 29.91 30.68 20.97

Com um modelo, agora, de cinco camadas, o método de inversao linearizada deixou
explicita sua tendéncia a se aprisionar em 6timos locais; apesar de erros RMS do dado, €g4,
razoavelmente baixos, os erros RMS do modelo, €,,, gerados foram relativamente elevados.
J& o método Colonia de Formigas gerou resultados muito mais satisfatorios, apesar de um
€4 bastante semelhante; e o método hibrido foi o que realmente apresentou os melhores
resultados e uma maior eficiéncia, quando aplicado tanto aos dados sem ruido quanto aos

dados perturbados, como mostram as Tabelas 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12.
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Tabela 4.11: Informacoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos da-
dos livres de ruido do modelo C. A tabela apresenta, separadamente,
para o ACOg-LI, o nimero de iteracoes executadas tanto pelo ACOg
quanto pelo LI.

| Experimento | CPU (s) | N° de iteragdes | €, (%) | ea (%) |

LI — 59 13.83 | 3.39-107°
ACOg 96.55 493 6.00 0.18
ACOg-LI 58.87 86 + 12 5.01 | 1.59-1072

Tabela 4.12: Informacoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos da-
dos perturbados do modelo C. A tabela apresenta, separadamente,
para o ACOg-LI, o namero de iteracoes executadas tanto pelo ACOg
quanto pelo LI.

| Experimento | CPU (s) | N° de iteracoes | €, (%) | ea (%) | €ar (%) |

LI — 39 11.30 1.16 1.16
ACOg 50.58 442 2.16 1.19 1.23
ACOg-LI 40.47 254 + 14 9.41 1.16 1.23

A Figura 4.5 mostra as curvas de resistividade aparente referentes as inversoes dos dados

sem ruido. As referentes as inversoes dos dados com ruido sdo apresentadas pela Figura 4.6.

4.5 Histogramas

Foram realizadas avaliacoes estatisticas dos resultados, com a geracao de conjuntos de
histogramas com curvas KDE — do inglés, kernel density estimator — para todos os ex-
perimentos construidos. Para cada modelo, realizou-se 200 simulagoes usando tanto dados
ruidosos quanto dados livres de ruido, gerando assim 200 resultados diferentes para cada
uma das duas abordagens. Os histogramas referentes as simulagdes usando ACOg sao apre-
sentados nas Figuras 4.7 (dados livres de ruido) e 4.9 (dados ruidosos). O valor médio do
parametro do modelo e o respectivo desvio padrao sao informados no topo de cada dia-
grama. As Figuras 4.8 e 4.10, também com histogramas, mostram os resultados para o
esquema hibrido ACOg-LI.

Em ambas as figuras, as curvas KDE apresentam formas semelhantes, com valores médios
muito proximos dos respectivos parametros verdadeiros do modelo. No entanto, é possivel

notar um estreitamento das curvas no caso do algoritmo ACOg-LI. Esse comportamento
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indica um maior potencial do algoritmo ACOg-LI para convergéncia, uma vez que apresenta,
maior acuracia no conjunto de modelos estimados ao longo das execugoes. Além disso, os
valores médios estimados para o algoritmo hibrido estao mais préoximos dos valores verda-
deiros, se os compararmos aos valores estimados usando o algoritmo ACOpg padrao. As
simulacoes com dados sem ruido geraram resultados muito satisfatorios, apresentando erros
quadréticos, €4 e €,,, significativamente baixos. Ambos os algoritmos também tiveram bons

desempenhos com dados ruidosos, sendo o algoritmo hibrido mais eficiente.

Por fim, a distribuicdo mais ampla do ACOg gerou médias estimadas com um erro
ligeiramente menor do que aquelas do ACOg-LI. No entanto, a abordagem hibrida mostrou

uma melhor capacidade de convergéncia.
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Figura 4.1: Modelo A: curvas log-log de resistividade aparente do dado observado
(sem ruido) e do dado predito (acima) e os respectivos modelos ver-
dadeiro e estimado (abaixo). Resultados do método LI a esquerda, do
método ACOg ao centro e do método ACOg-LI a direita. Aqui, z se
refere as profundidades alcangadas pelo método; AB/2, aos semiespa-
camentos dos eletrodos de correntes; p, as resistividades verdadeiras de
cada camada; e p,, as resistividades aparentes.
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Figura 4.2: Modelo A: curvas log-log de resistividade aparente do dado observado

(com ruido) e do dado predito (& direita) e os respectivos modelos ver-
dadeiro e estimado (& esquerda). Resultados do método LI & esquerda,
do método ACOg ao centro e do método ACOg-LI a direita. Aqui, z
se refere as profundidades alcangadas pelo método; AB/2, aos semies-
pacamentos dos eletrodos de correntes; p, as resistividades verdadeiras
de cada camada; e p,, as resistividades aparentes.



Resultados e Discussoes 1 52

07 0 0 [
20 A 20 1
301 40 401
................. 60 - 60
100 ~
E 801 801
: e .................................i .
150 {100 1001
120{ 120 |
200 £ 11401 140 |
----- True model 1604 True model 1604 True model
—— Estimated model —— Estimated model —— Estimated model
10? 10* 107 10 1072 10*
o (QOm) o (Qm) p (Qm)
10 10° 100
¥ Observed data ¥ Observed data ¥ Observed data
—— Predicted data —— Predicted data —— Predicted data
10% 4 104 107 4
E
o 1024 1071 107
[aa]
<
1034 1034 103 4
104 & T T 104 & T T 104 & T T
10! 102 103 10! 102 103 10! 10?2 103
Pa (Qm) Pa (Qm) Pa (QmM)

Figura 4.3: Modelo B: curvas log-log de resistividade aparente do dado observado
(sem ruido) e do dado predito (a direita) e os respectivos modelos ver-
dadeiro e estimado (& esquerda). Resultados do método LI & esquerda,
do método ACOg ao centro e do método ACOg-LI a direita. Aqui, z
se refere as profundidades alcangadas pelo método; AB/2, aos semies-
pacamentos dos eletrodos de correntes; p, as resistividades verdadeiras
de cada camada; e p,, as resistividades aparentes.
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Figura 4.4: Modelo B: curvas log-log de resistividade aparente do dado observado
(com ruido) e do dado predito (& direita) e os respectivos modelos ver-
dadeiro e estimado (& esquerda). Resultados do método LI & esquerda,
do método ACOg ao centro e do método ACOg-LI a direita. Aqui, z
se refere as profundidades alcangadas pelo método; AB/2, aos semies-
pacamentos dos eletrodos de correntes; p, as resistividades verdadeiras
de cada camada; e p,, as resistividades aparentes.
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Figura 4.5: Modelo C: curvas log-log de resistividade aparente do dado observado
(sem ruido) e do dado predito (a direita) e os respectivos modelos ver-
dadeiro e estimado (& esquerda). Resultados do método LI & esquerda,
do método ACOg ao centro e do método ACOg-LI a direita. Aqui, z
se refere as profundidades alcangadas pelo método; AB/2, aos semies-
pacamentos dos eletrodos de correntes; p, as resistividades verdadeiras
de cada camada; e p,, as resistividades aparentes.
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Figura 4.6: Modelo C: curvas log-log de resistividade aparente do dado observado

(com ruido) e do dado predito (& direita) e os respectivos modelos ver-
dadeiro e estimado (& esquerda). Resultados do método LI & esquerda,
do método ACOg ao centro e do método ACOg-LI a direita. Aqui, z
se refere as profundidades alcangadas pelo método; AB/2, aos semies-
pacamentos dos eletrodos de correntes; p, as resistividades verdadeiras
de cada camada; e p,, as resistividades aparentes.
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Figura 4.7: Histogramas referentes aos parametros dos modelos estimados pelo al-
goritmo ACOg aplicado a dados livres de ruido. O modelo de trés

camadas acima, o modelo de quatro camadas ao centro e o modelo de
cinco camadas abaixo.
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Figura 4.8: Histogramas referentes aos parametros dos modelos estimados pelo al-
goritmo hibrido ACOg-LI aplicado a dados livres de ruido. O modelo

de trés camadas acima, o modelo de quatro camadas ao centro e o mo-
delo de cinco camadas abaixo.
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Figura 4.9: Histogramas referentes aos parametros dos modelos estimados pelo al-
goritmo ACOg aplicado a dados ruidosos. O modelo de trés camadas

acima, o modelo de quatro camadas ao centro e o modelo de cinco ca-
madas abaixo.
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Figura 4.10: Histogramas referentes aos parametros dos modelos estimados pelo
algoritmo hibrido ACOg-LI aplicado a dados ruidosos. O modelo de

trés camadas acima, o modelo de quatro camadas ao centro e o modelo
de cinco camadas abaixo.
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5.1 Inversao 2-D de Dados Gravimétricos

Nessa se¢ao, serao apresentados alguns resultados referentes a experimentos de inversao
de dados 2-D de gravimetria a partir do emprego do algoritmo ACOg, bem como do método
hibrido ACOg-LI, em comparacao ao método de inversao linearizada aplicado isoladamente.
Foram utilizados dados sintéticos decorrentes de um modelo de sete prismas. O objetivo,

aqui, é apresentar e avaliar o desempenho do ACOg aplicado a dados gravimétricos.

O vetor de parametros é escrito como
Megr = [217 9, Z3y R4, R5, 26, Z?] 5

consistindo de 7 parametros referentes as profundidades das bases dos sete prismas. Uma
segunda rodada é, também, realizada com esse mesmo experimento, aplicando-se, dessa vez,

ruido sobre os dados.

Para todos os experimentos aqui realizados, os intervalos de busca de cada parametro —
centrados nos parametros do modelo verdadeiro — foram fixados em (z; £60%). A incorpo-
racao de informacoes a priori disponiveis ao processo de inversao é, também, imprescindivel,
de modo a restringir o méaximo possivel o espaco de busca. Todavia, tais informacdes nao

foram diretamente empregadas nos experimentos desse trabalho.

Ademais, tanto nos experimentos com dados puros quanto nos com dados perturbados
com ruido aleatorio, foi empregada para a funcao objetivo a norma Ls. Em cada experimento,
foi fixado um niimero maximo de 500 iteracoes, a cada qual é construida pelas formigas uma

nova geracdo composta por 70% da capacidade maxima do arquivo de solucoes, a qual,

60
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por sua vez, foi fixada em 5000 solucoes parciais. Além disso, os valores dos parametros
¢ e ¢ foram mantidos os mesmos das inversoes com dados de resistividade. Por fim, o
ruido aleatorio aplicado sobre os dados gravimétricos é do tipo gaussiano, a saber: g,; ~

N [ga,i, 0. 19(1,1’] .

5.2 Modelo de 7 prismas

O modelo utilizado nesse experimento ¢, idealmente, constituido de sete prismas de
mesma densidade constante, de mesma largura, mas de alturas varidveis, cujas bases se
encontram de 5 a 8 km de profundidade. Os dados empregados foram gerados a partir de
um programa de modelagem direta que implementa o método de poligonos simplificados

discutido na Se¢ao 3.2.1. Os métodos de inversao foram aplicados a dados sem e com ruido.

Tabela 5.1: Modelo de 7 prismas: parametros dos modelos estimados pelos trés
métodos empregados (dados sem ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo

verdadeiro estimado | estimado | estimado

por LI | por ACOg | ACOg-LI
21 = 5.00 (km) 5.01 4.91 4.94
29 = 6.00 (km) 5.96 5.95 6.04
z3 = 7.00 (km) 7.18 7.29 7.04
z4 = 8.00 (km) 7.70 7.90 8.02
25 = 7.00 (km) 7.18 7.26 7.00
2 = 6.00 (km) 5.96 5.99 6.07
27 = 5.00 (km) 5.01 4.90 4.94

Tabela 5.2: Informacgoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos dados
de gravimetria (sem ruido) referentes ao modelo de 7 prismas. A ta-
bela apresenta, separadamente, para o ACOg-LI, o niimero de iteragoes
executadas tanto pelo ACOg quanto pelo LI.

| Experimento | CPU (s) | N° de iteragdes | €, (%) | ea (%) |
LI — 8 2.34 |2.06-10"*
ACOg 118.97 384 15.13 | 5.61-1072
ACOg-LI 88.02 137421 1.21 | 5.74-107°

A partir das Tabelas 5.1, 5.3, 5.2 e 5.4, nota-se que, com os dados livres de ruido, os trés
métodos se mostraram, semelhantemente, bastante efetivos na estimativa do vetor de para-

metros do modelo, com erros RMS ¢, e €,, bastante satisfatorios. Em contrapartida, com os
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dados ruidosos, o método de inversao linearizada manifestou pouca eficiéncia e alta suscep-
tibilidade ao aprisionamento em 6timos locais, gerando um modelo relevantemente distinto
do verdadeiro, enquanto que tanto o método ACOgr quanto o método hibrido, o ACOg-LI,
convergiram satisfatoriamente, com erros, nimeros de iteracoes e custos computacionais re-
lativamente baixos. Com a hibridizagdao, menos iteracoes do ACOg foram necessarias para
se atingir resultados igualmente satisfatorios ou até mesmo melhores nas abordagens com e

sem ruido.

Tabela 5.3: Modelo de 7 prismas: parametros dos modelos estimados pelos trés
métodos empregados (dados com ruido).

Modelo Modelo Modelo Modelo

verdadeiro estimado | estimado | estimado

por LT | por ACOg | ACOg-LI
21 = 5.00 (km) 4.91 5.08 4.85
29 = 6.00 (km) 5.18 5.47 5.89
23 = 7.00 (km) 8.86 7.60 7.62
z4 = 8.00 (km) 5.63 8.11 7.86
z5 = 7.00 (km) 10.45 7.75 6.25
26 = 6.00 (km) 5.03 5.43 6.94
27 = 5.00 (km) 4.73 5.00 4.69

Tabela 5.4: Informacoes de desempenho a respeito dos métodos aplicados aos dados
de gravimetria (com ruido) referentes ao modelo de 7 prismas. A ta-
bela apresenta, separadamente, para o ACOg-LI, o niimero de iteragoes
executadas tanto pelo ACOg quanto pelo LI.

| Experimento | CPU (s) | N° de iteragdes | en (%) | €a (%) | €ar (%) |

LI — 8 28.25 0.94 0.96
ACOg 150.25 364 8.97 0.94 0.96
ACOg-LI 81.72 106 + 13 10.77 0.50 0.96

Ademais, no contexto em que os trés métodos foram aplicados aos dados sem ruido, as
curvas dos dados observados e dos dados preditos ficaram bastante proximas, praticamente
se sobrepuseram, de forma que os modelos estimados se mostraram excelentes aproximagoes
para o modelo verdadeiro. As Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 mostra tais curvas relacionando as
componentes verticais da gravidade medidas com seus respectivos pontos de observacao na
superficie. Ja as curvas resultantes dos dados perturbados — mostradas nas Figuras 5.4, 5.5

e 5.6 — apresentaram leves desvios, obviamente, devido aos ruidos aplicados, como é possivel
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deduzir a partir da comparacao entre os respectivos valores de €4 e €4, — 0 qual refere-se ao

erro relativo entre o dado verdadeiro e o dado observado — cujo delta é desprezivel.
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Figura 5.1: Resultados referentes a aplicacdo do método LI sobre dados gravimé-
tricos 2-D livres de ruido coletados a partir do modelo sintético de sete
prismas.
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Figura 5.2: Resultados referentes a aplicacao do método ACOg sobre dados gravi-
métricos 2-D livres de ruido coletados a partir do modelo sintético de
sete prismas.
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Figura 5.3: Resultados referentes a aplicacao do método ACOg-LI sobre dados gra-
vimétricos 2-D livres de ruido coletados a partir do modelo sintético de
sete prismas.
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Figura 5.4: Resultados referentes & aplicacao do método LI sobre dados gravimétri-
cos 2-D ruidosos coletados a partir do modelo sintético de sete prismas.
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Figura 5.6: Resultados referentes a aplicacao do método ACOg-LI sobre dados gra-
vimétricos 2-D ruidosos coletados a partir do modelo sintético de sete
prismas.
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5.3 Histogramas

Conjuntos de histogramas também foram confeccionados para os modelos estimados de
gravimetria com e sem ruido. Os histogramas referentes as simulac¢oes usando ACOg sao
apresentados nas Figuras 5.7 (dados livres de ruido) e 5.9 (dados ruidosos). Os valores
médios dos parametros dos modelos e os respectivos desvios padroes sao informados no topo

de cada diagrama. As Figuras 5.8 e 5.10, também com histogramas, mostram os resultados

para o esquema hibrido ACOg-LI.
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Como nos experimentos com modelos multicamadas, ¢ possivel notar também nesse con-
texto um estreitamento das curvas referentes ao algoritmo ACOg-LI. Esse comportamento
indica um maior potencial do algoritmo ACOg-LI para convergéncia. No entanto, fica nitido
que também a abordagem hibrida oscila bastante na determinagao de alguns dos parametros
dentre as diversas execucoes realizadas. Mesmo assim, as simulagoes com dados sem ruido
geraram resultados muito satisfatorios. Todavia, com os dados ruidosos, apesar de apresen-

tarem erros razoavelmente baixos, os modelos tanto do ACOg quanto do ACOg-LI nao se

aproximaram satisfatoriamente do modelo verdadeiro.
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Figura 5.9: Histogramas referentes aos parametros do modelo gravimétrico esti-
mado pelo algoritmo ACOg aplicado a dados com ruido.
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Conclusoes

O presente trabalho propds uma metodologia de otimizacao hibrida (ACOg-LI) como
uma estratégia para a inversao de dados geofisicos, demonstrando sua aplicacao sobre dados
sintéticos (1) 1-D de resistividade em modelos multicamadas e (2) 2-D de gravimetria em
modelos de prismas. Seu desempenho foi comparado com os métodos ACOg e LI empregados
isoladamente. Dentre as trés abordagens, na maioria dos experimentos, o método ACOg-LI
foi o que apresentou os melhores resultados. Além disso, considerando os estimadores de
erro e os histogramas, o método ACOg gerou majoritariamente resultados também bastante

satisfatorios.

Nas inversoes de dados de resistividade, para os experimentos com o modelo de trés
camadas, os trés métodos alcancaram resultados bastante similares. Todavia, com o au-
mento do nimero de camadas do modelo, o algoritmo LI passou a apresentar resultados
insatisfatorios, confirmando sua alta sensibilidade ao modelo inicial e alta susceptibilidade
ao aprisionamento em 6timos locais. O modelo com quatro camadas possuia parametros
numericamente bastante distintos uns dos outros, abrangendo um intervalo de valores rela-
tivamente extenso, o que aumentou a complexidade do problema inverso e impos aos algo-
ritmos grande dificuldade em convergir. Nesse caso, o método LI gerou os piores resultados,
enquanto o ACOpg conseguiu se manter menos distante do modelo verdadeiro e o método
ACOg-LI pode obter resultados razoavelmente satisfatorios. No modelo de cinco camadas,

o ACOg-LI mais uma vez conseguiu apresentar excelentes resultados.

Nas inversoes de dados de gravimetria, todos os métodos conseguiram gerar resultados
similarmente satisfatorios quando aplicados a dados livres de ruido, embora a abordagem

hibrida mais uma vez tenha atingido uma convergéncia ligeiramente melhor. Em contra-
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partida, quando aplicados a dados ruidosos, com excecao do método LI, que apresentou os
mesmos problemas ja citados no pardgrafo anterior, os outros algoritmos oscilaram na qua-
lidade de seus desempenhos, gerando resultados razoéaveis, porém nao tao satisfatérios na

maioria das simulagoes contabilizadas pelos histogramas.

Como ja se esperava, a abordagem hibrida ACOg-LI se provou bastante robusta na mai-
oria dos experimentos, contornando os contratempos relacionados as aplicagoes dos métodos
deterministicos e gerando um custo computacional substancialmente menor que o gerado
pelo método ACOg. Foi também perceptivel sua grande capacidade de explorar o espaco de
busca, evitando aprisionamentos prematuros em 6timos locais, e sua satisfatoria velocidade
de convergéncia. Como pontos a serem aprimorados, notou-se a alta sensibilidade do algo-
ritmo ACOg a variabilidade numérica dos parametros do modelo e a perda de eficiéncia com

o aumento da quantidade desses parametros.

Por fim, a popularidade dos algoritmos ACO no ramo da geofisica tem se expandido
consideravelmente, refletindo a crescente necessidade de técnicas avancadas de otimizagao
para enfrentar os desafios complexos da area. Eles tém sido amplamente aplicados em di-
versas subdisciplinas geofisicas onde sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados
se mostra altamente eficaz. Foi possivel notar, nos iltimos anos, um aumento significativo
em publicacoes que exploram a aplicacao dos ACO em problemas especificos, muitas vezes
em conjunto com métodos de aprendizado de maquina, contribuindo para avancos em ta-
refas como a inversao de dados geofisicos e a identificacao de caracteristicas geologicas em
ambientes desafiadores. Ademais, esse método continua a ser uma area ativa de pesquisa, im-
pulsionando inovacoes e melhorias em processos geofisicos complexos, refletindo a crescente

integracao, por exemplo, da inteligéncia artificial e da otimizacao em praticas geocientificas.
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