PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821484/CA

4

Técnicas de Processamento de Sinais e Otimizagao

Os perfis de pogo e os tracos sismicos sao sinais discretos no espaco e no
tempo respectivamente. Os perfis de pogo, vistos como sinais, sdo processados
para atenuar suas perturbacdes, retirar informacgdes estratigraficas e produzir as
medicdes previstas. Por outro lado, os tragos sismicos sdo processados para
obter informacbes das posicdes dos estratos de maior contraste e que sao
atravessadas pelos pogos.

Uma parte importante do processamento consiste em identificar padrdes
semelhantes nos sinais. Isso, pode ser realizado com uma técnica de busca e
otimizagao conhecida como Algoritmos Genéticos. Assim, nas segdes seguintes
sdo explicadas essa e outras técnicas de processamento de sinais, utilizadas

para desenvolver o método de previsao proposto.

4.1.
Amostragem

As variagdes das grandezas fisicas, normalmente, sao continuas e os
célculos complexos para a andlise dessas grandezas seriam inviaveis, embora
existam as ferramentas de calculo continuo (processadores analégicos). Mas
através da amostragem pode-se recolher uma série de valores para realizar
célculos aproximados. A amostragem € realizada com diversas técnicas
deterministicas ou probabilisticas, dependendo do problema. No processamento
de sinais, normalmente sao utilizadas as deterministicas.

Os sinais analisados sao fungdes continuas e dependentes de uma
variavel independente como o tempo (#) ou como a distancia (z). Na pratica,
esses sinais sdo0 amostrados, mas isso quebra sua continuidade e impossibilita
seu processamento. Para manter a validez dos algoritmos de processamento,
pode-se formular uma fungao que inclui as amostras num somatério de fungdes
deslocadas e multiplicadas pelo valor da amostra correspondente nessa posigao.
Uma fungao ou relagao simples de amostragem utiliza fungdes do tipo impulso-

unitario, como a da eq. (4.1):
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x,(t) = ix(k AO(t —k At), (4.1)
k=0
em que, x(k A7) = x(k) representa a amostra k de uma fungao ou uma medicao de
uma grandeza fisica, At é o tempo de amostragem ou diferenca de tempo entre
amostras; x,(f) representa a fungcdo continua construida com as amostras,
normalmente, com £ inteiro e finito.

Nesse ponto aparecem algumas questbes como, sera possivel recuperar o
sinal original x(k) a partir de x,(¢)? Ou, até que ponto € possivel uma recuperagao
aproximada? Essas questdes podem ser respondidas através do teorema de
Nyquits (Yarlagadda, 2009), no qual o tempo de amostragem At e a maxima
frequéncia (B) do sinal x(k) s&o relacionados para determinar o limite para uma
recuperacao aceitavel. Normalmente, a recuperacdo de um sinal x(k) de banda
limitada é realizada com um filtro passa baixa, com frequéncia de corte
equivalente a frequéncia B. Assim, as condigdes para determinar o tempo de
amostragem At s&o:

e Se At<1/(2 B), entdo é possivel a recuperagao;

e Se At << 1/ (2 B), entdo o sinal resultante contém muitas amostras e,
talvez, mais do que as necessarias para o processamento eficiente;

e Se Ar > 1/ (2 B), entdo o sinal resultante apresenta uma distorgéo

conhecida como faseamento (aliasing).

4.2,
Convolugao

A convolugdo € uma operacdo matematica adaptada e aplicada em
diferentes areas como o processamento de sinais. Esta operagdo pode ser
utilizada, por exemplo, para simular a resposta de um sistema fisico ou abstrato
como resposta a um determinado estimulo, ou simplesmente para extrair algum
tipo de informagéao de um conjunto de medigdes.

A convolugao é uma operagao sobre duas fungdes reais (R) para produzir
uma terceira fungao através do calculo da area da sobreposicao de uma das
funcdes deslocada sobre a outra, de acordo com a eq. (4.2). A dependéncia das
funcdes pode ser multidimensional, mas neste trabalho as operagdes sao
realizadas sobre fungdes que dependem do tempo (¢) ou da profundidade (z). A
operacao de convolugdo permite analisar sistemas lineares e invariantes ao

longo da variavel independente, utilizando a eq. (4.2):
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() = [ Wt =D)x(x)dz = (h*x)(1), (4.2)

em que x(¢) e y(f) sdo sinais e & € o modelo do sistema. A eq. (4.2) e suas
propriedades, mostradas na Tabela A.1 no Anexo, sao validas tanto para sinais
periddicos quanto para nao periédicos (Yarlagadda, 2009).

Para modelos de sistemas discretos ou digitais utiliza-se a convolugao
discreta definida como uma operacao de valores discretos para produzir valores
discretos. Assim, pode-se utilizar uma fungido de amostragem x,, como da eq.
(4.1), para definir um sinal de entrada para a eq. (4.2) e obter a eq. (4.3), da

forma seguinte:

v, (@)= jh(t — T)ix(k Ao (r —k Atydr , (4.3)

em que At € o tempo de amostragem e y, € a fungdo amostrada de y.

Rearranjando a integral, dentro do somatério, tem-se a eq. (4.4):

y, () = ix(k Az)j h(t —1)5(z — k Af)dr . (4.4)

O resultado da integral devido ao impulso unitario sera J(+-kAf) uma amostra
dependente de %, no intervalo 0 < k < n-1, em que n € o numero de amostras.
Logo, ¢ também ¢é discreto e redefinido como # = j Az, em que j pode tomar
valores no mesmo intervalo de k. O resultado da operagao de convolugao para

uma amostra é calculado com a eq. (4.5):

n—1

Y, (t,) =D x(k At) h(t, —k Ar). (4.5)

A eq. (4.5) pode ser escrita também de maneira sintética conforme a eq.
(4.6):

V=25 hyy (4.6)

A partir de agora, a eq. (4.6) é utilizada de maneira implicita nas operagdes

de filtragem e simulagao dos sinais sismicos.
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43.
Filtragem

A filtragem é a operacdo de separagdo da informacédo desejada de um
conjunto de dados. Os filtros sdo componentes utilizados para realizar a filtragem
e podem ser agrupados, principalmente, em duas categorias: deterministicos e
probabilisticos. Nesta secdo sdo descritos trés tipos de filtros para aplicar as
medicoes dos perfis de poco.

A filtragem, na teoria de processamento de sinais continuos, é a operagao
de separagao de um sinal R(w), na frequéncia w, em outros dois. Basicamente,
um sinal com variacdes de alta frequéncia Y,(w) e outro com variagdes de baixa
frequéncia Yi(w), como sdo mostrados na Figura 4.1. Por outro lado, para
realizar a filtragem das medi¢des de pocgo, faz-se uma troca de variavel, do
tempo (¢) para a profundidade (z). Assim, a frequéncia toma a forma de w = 27/z
e as expressdes das saidas yi(z) e yz(z) sdo resultados das integrais de
convolugao.

Normalmente, para alguns tipos de medi¢gdes de pocgo, as variagbes

bruscas (de alta frequéncia) representam perturbagdes nao desejadas e podem

ol ‘ HP(:w) IS Yi(w)
Hy(o)
N —

Figura 4.1 - Filtragem do sinal R(w) na frequéncia w. Hyp, bloco passa altas, H;» bloco

ser retiradas com os filtros.

R(w)

\ 4

passa baixas. Y (w) sinal de altas frequéncias e Yz(w) sinal de baixas frequéncias.

Na Figura 4.1 é mostrada a filtragem de um sinal continuo, mas os sinais
dos perfis de pogo sdo discretos (amostras) e, por este motivo, os filtros

utilizados sao adaptagdes discretas de acordo com o numero de amostras.
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4.3.1.
Filtro Binomial

O filtro binomial é usado para suavizar sinais discretos através do ajuste
dos pesos {w;} de acordo com a distancia entre os valores do sinal e o valor
estimado. Esses pesos sao calculados a partir de uma expansao binomial de
expoente ¢g. O filtro binomial ¢ inteligivel e facil de calcular (Takezawa, 2006). Na
eq. (4.7) € mostrado o filiro discreto como um somatorio dos elementos da

expansao binomial, centrada na posi¢ao i. Assim:

i+q/2
V= D Walis (4.7)
k=i—q/2
em que r, € a medigao k do perfil de pogo e w;, € o peso da medi¢cao r, para

calcular o valor suavizado y.. A eq. (4.8) define os pesos como:

q' 1 . .
———— 0=q/2+i-k, Se 0Z<q/2+i-k<
Wi =1 (g—o0)lo! 2 1 1 ECE)

0 outros,

em que ¢ € um numero par positivo e expoente do bindmio. Os pesos sao
associados aos fatores do triangulo de Pascal.

Do ponto de vista dos filtros digitais, o filtro binomial forma uma resposta
rapida e compacta ao impulso finito (FIR), onde os pesos formam uma
aproximacao rapida da distribuigio (ou filtro) de Gauss. A sua projegao pode ser
feita como uma aproximac&o da variancia desta distribuicdo, com o ~ 0,5 ¢*. A
relacdo entre o minimo comprimento de onda 1 do sinal preservado e a variancia
devesero=1/6.

A teoria de processamento de sinais considera outros critérios de
frequéncia para a projecao do filtro. A transformada de Fourier de tempo discreto
(DTFT), ou a transformada discreta de Fourier (DFT), do filtro binomial de
expoente g = 2 corresponde a um unico periodo da fungdo cosseno mais uma
constante. Em outras palavras, corresponde a um filtro passa-baixa sem
ondulagdes na banda de parada (Haddad, 1971). A eq. (4.9) é a funcao
generalizante do filtro na frequéncia:

/2
1+cos(a)n)jq | 4.9)

Wq(wn){ 5
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em que w, é a frequéncia normalizada no intervalo [0, 7] € € usado para projetar
o filtro (Strang & Nguyen, 1996). A frequéncia de corte € o ponto de inicio para
atenuar as altas frequéncias e é um parametro requerido para a projecéo do
filtro. Por outro lado, a frequéncia normalizada (w,) é proporcional a frequéncia
do sinal (w,) e ao intervalo de amostragem Az. Assim, w, = w, Az, ou f, = Az f,, de
acordo com a condigdo de amostragem. Para atenuar as altas frequéncias do
sinal, o filtro deve reduzir a energia dos componentes de alta frequéncia para
menos de -3 dB (ponto de meia poténcia). Em seguida, W, (w,) deve ser igualada
a 2°° para obter a frequéncia de corte. Na pratica, a poténcia ¢ e a frequéncia de
corte podem ser encontradas através de um procedimento iterativo e com um

valor aproximado de W (w,) = 2.

4.3.2.
Filtro de Kalman

Os métodos anteriores ao de Kalman (Kalman, 1960), como os de
Kolmogorov e de Wiener, utilizam a caracterizagdo estatistica para separar um
sinal do ruido. E por esse motivo que o nome de “filtro” foi estendido para esses
tipos de método, entre eles o filtro de Kalman. Com o passar dos anos, suas
aplicacbes foram além da simples separacao de sinais. Atualmente, o filtro de
Kalman é utilizado em muitas areas de pesquisa, mas suas aplicacbes estio
concentradas na estimacao e na analise do desempenho de estimadores.

O filtro de Kalman é um estimador recursivo (Kalman, 1960; Trees, 1971),
isto significa que s6 os valores do estado prévio de uma variavel e a medida
atual sdo necessarios para calcular a estimativa do valor do estado atual. Em
contraste com as técnicas de estimativa por blocos, a historia das observacgoes e
/ ou das estimativas ndo € necessaria. As equagdes do filtro de Kalman foram
desenvolvidas para estimar os estados de um sistema dindmico a partir de
medi¢des indiretas com ruido. Essas equagdes sao diferenciais e, quando
envolvem processos aleatérios, sdo denominadas equagdes diferenciais
estocasticas.

Este filtro tem variagbes e adaptagbes que dependem do sistema
analisado (Grewal & Andrews, 2008). Por exemplo, o modelo discreto deste filtro,
mostrado na Figura 4.2, pode ser aplicado para separar o ruido das amostras r;
de um perfil de pogo. Esses perfis, como o de raio gama (GR), sdo definidos

como sequéncias aleatdrias e, as vezes, nao estacionarias.
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Na Figura 4.2 sdo mostrados os blocos de um sistema estocastico

discreto, 0 modelo de medigao e o filtro de Kalman para estimar os estados y; do

sistema.
Up-1 I
} |
|
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2 " Gy 2 >
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Vel w 1 | L 4
D e Retardo : : -Hj |« ®,; Je—Retardo
| 1 Pk (2 Ve
I 1

Sistema Discreto Medigao Filtro de Kalman

Figura 4.2 - Diagrama de blocos do sistema, do modelo de medicao e do filtro discreto de

Kalman.

Quando ha pouca informacdo sobre o sistema medido, condi¢cdes
simplificadoras s&o aplicadas as variaveis u; .4, € n,. Uma dessas condicbes é
assumir que essas variaveis sdo sequéncias aleatérias gaussianas com médias
iguais a zero. Assim, os modelos das suas equagBes também podem ser

simplificados, como na eq. (4.10) e na eq. (4.11).

v, =@y, +T'u,, (4.10)

—Hy, +n (4.11)

"k k’
em que H é o modelo de observagao, ® é o modelo da transicdo de estadoe T o
modelo de entrada de controle. Os modelos podem ser valores unicos ou
matrizes, quando as medidas r; sdo agrupadas em lotes. As variaveis aleatérias
discretas, que representam o vetor de estados y;, o vetor de ruido n, e o vetor de
controle u; ;, tém distribuicées de probabilidade normal N(m,, K,), N(0, K,) e N(0,
0), respectivamente. Os parametros X,, K, e Q sdo as matrizes de covariancia
das variaveis aleatorias discretas e m, € a média do vetor de estados y;.

A estimativa iterativa de y; pode ser feita desde a eq. (4.12) até a eq.

(4.15):
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P, =P, +G,(r,—HDP, ), (4.12)
G, =PH'K, (4.13)
M,=0P,_®" +TOr", (4.14)
P =H'K 'H+M, )" (4.15)

em que y, € o estado estimado; G, € a matriz de ganho do filtro; M, € a matriz de
atualizagao; P, € a matriz de covariancia (Trees, 1971). Quando existe apenas
uma unica variavel de estado, estimada a cada unidade, estas matrizes se
transformam em valores unitérios.

Calcular todos os valores deste sistema de equacgdes, claramente, implica
conhecer profundamente o sistema medido. Se algumas variaveis sdo nao
Gaussianas, entao é conveniente aplicar um procedimento de adaptacao do filtro
(Grewal & Andrews, 2008), utilizando a distribuicdo de probabilidades das
amostras r;,. Porém, para os pocos com informacdo incompleta dos seus
parametros, € mais util um filtro que retire a informagao dos mesmos sinais de

maneira automatica.

4.3.3.
Ondeletas ou Wavelets

O processamento com ondeletas € uma técnica interessante que pode ser
aplicada para muitos propésitos diferentes, inclusive filtrar ruido. As ondeletas
podem analisar sinais nao periddicos e com feicdes afiadas melhor do que
outras técnicas. Deste modo, esta técnica pode contribuir para limpar os sinais
dos perfis de pogo como os de raios gama (Misiti et al., 2007).

Uma ondeleta é uma forma de onda de duragéo efetivamente limitada com
uma media zero e com tendéncia assimétrica. A analise por ondeleta é a divisdo
de um sinal em versbes deslocadas e amplificadas da ondeleta original (ou
mée). Assim, em uma dimensado, pode-se distinguir a ondeleta y a partir da
fungéo associada ¢, chamada de fungao de escala. As propriedades basicas de
v e ¢ Sao:

e [ y(x)dx =0, em que y é utilizada para definir os detalhes.

e Jp(x)dx =1, em que ¢ é utilizada para definir as aproximagées.
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Na teoria de processamento de sinais é utilizado um banco de filtros para
decompor o sinal original em outros de frequéncias baixas e altas. Este
procedimento é conhecido como analise e pode ser utilizado para codificar o
sinal e melhorar a relagéo sinal-ruido (Strang & Nguyen, 1996). O procedimento
inverso & conhecido como sintese ou reconstrugao do sinal. Isto € semelhante
na transformada de ondeletas, onde é utilizado um banco de filtros que depende
da ondeleta original e produz coeficientes de aproximacao (C,) e detalhe (Cp),

calculados com a eq. (4.16):

z—b

a

)dz, (4.16)

CUD=Clab)=[3(2) ¥

emquea=2,b=12, U ) €7 Céum coeficiente € R, z representa a
profundidade ou distancia; ¥ é a ondeleta original. Como n&o é possivel
processar o sinal original continuo #(z), utiliza-se uma relagdo continua
equivalente conhecida como sinal de amostragem y(z) = Y r o(z - Az k). A soma
ou reconstrucao dos sinais de aproximagao (4) e detalhe (D) produz o sinal y(z).
Quando eles sao analisados em frequéncia, C, representa o coeficiente de baixa
frequéncia e Cp, representa o coeficiente de alta frequéncia. Todo valor de J é um
nivel de decomposi¢ao do sinal com seus coeficientes C, e Cp, em faixas de
frequéncias cada vez mais especificas.

A sintese utiliza os coeficientes para reconstruir o sinal j(z) com a eq.
(4.17):

Pz2)=)D> C(J,DY,,(2), (4.17)

JeZ IeL

em que W,,(z) = 272 ¥(2” z - I); j(z) é o sinal discreto reconstruido e deve ser
quase idéntico a y(z). No filtro de ruido com ondeletas & aplicado um limiar
(normalmente suave) aos coeficientes de detalhe (Cp) ou de uma faixa de alta
frequéncia especifica, depois é reconstruido o sinal filtrado (Misiti et al., 2007).
Se o sinal, perturbado so pelo ruido branco, € analisado, as amplitudes dos
detalhes dos niveis crescentes diminuem e as variacdes dos detalhes diminuem
gradualmente. Em outras palavras, os sinais de aproximacgao e detalhes ndo tém
mais ruido branco. Desse modo, o ruido colorido € inserido através dos filtros
(Misiti et al., 2007). De um ponto de vista estatistico, o filtro € um modelo de
regressdo e o metodo pode ser considerado como uma estimativa nao
paramétrica do sinal y(z) com bases ortogonais. O método é eficiente para y(z)

com distribuicbes dispersas dos coeficientes (poucos diferentes de zero).
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Para projetar um filtro passa baixa, aplicado a um perfil de pocgo, é
necessario achar uma ondeleta adequada e um nivel J étimo (ou familia). Ha
algumas familias de ondeletas, mostradas na Tabela A.2 do Anexo, que
poderiam ser utilizadas de acordo com a forma da onda. Por exemplo, a familia
de Daubechies tem algumas ondeletas importantes usadas em muitas
aplicagdes. Estas estio rotuladas como 'db' seguidas de um numero que indica a
ordem. Quando a ordem aumenta, a ondeleta mostra mais oscilacbes e
caracteristicas suaves (veja a Figura 4.3); Por isso, as ondeletas db2 até a db5
sdo0 mais apropriados para conseguir formas suavizadas. Note-se que a ondeleta

db1 é a ondeleta Haar.

db1 db2 db3
1 1 1
0 0 0
-1 -1 -1
0 0.5 1 0 1 2 3 0 5
db4 db5 db6
1 1 1
0 0 0
-1 -1 -1
0 5 0 5 0 5 10

Figura 4.3 - Forma de Onda de seis ondeletas da familia Daubechies.

44,
Filtragem Multitaxa

A variagao do numero de amostras originais de uma série de medigdes &,
geralmente, conhecida como reamostragem, e pode ser realizada através de
diferentes técnicas. Uma delas é a filtragem multitaxa (Diniz et al., 2010)
aplicada nos sistemas de processamento digital de sinais que utilizam mais de
uma taxa de amostragem (1/Ar).

Existem dois componentes basicos para obter diferentes numeros de
amostras: o expansor e o dizimador. O primeiro para incrementar o niumero de
amostras e o segundo para reduzir o numero de amostras.

O expansor, também conhecido como interpolador, incrementa o niumero

de amostras de uma sequéncia discreta r,, com um componente que inclui
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amostras (up-sampler) entre as amostras originais », € um filtro passa baixa H

para a interpolagcéo dos valores de saida, como é mostrado na Figura 4.4,

B

Figura 4.4 - Diagrama de blocos do expansor. H representa o filtro discreto passa baixa

\ 4

A 4

A

r(k)

na frequéncia w e y(/) a saida a uma taxa de amostragem maior.

Na eq. (4.18) é mostrada a funcao discreta do componente que inclui Z-1
amostras nulas (zeros) entre as amostras originais, antes do filtro discreto passa

baixa ou interpolador H.

r(l)=

rk=1/L), I,LeZ, 1=0,+L +2L +3L...
, (4.18)

0, outros

em que / é o indice do sinal reamostrado r(/), k£ € o indice do sinal original (k) e L
é o fator de expansao.

O dizimador reduz o numero de amostras através da combinacdo do
componente de eliminagao de amostras (down-sampler) e um filtro passa baixa
H (ver Figura 4.5). Esse filtro serve para eliminar a distor¢cdo por faseamento
(filtro anti-aliasing), produzida pela sobreposicdo das réplicas do espectro

original, depois da eliminagdo das amostras.

r(k)

v

\ 4

H(e'*)
Ml >y ()

Figura 4.5 - Diagrama de blocos do dizimador. H representa o filtro discreto passa baixa

na frequéncia w, e y(/) a saida a uma taxa de amostragem menor.

De forma semelhante, o componente de eliminagao (down-sampler), de M-

1 amostras de cada M amostras, realiza essa operagao através da eq. (4.19):

rl)={rtk=IM), LkkMeZ. (4.19)
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em que / é o indice do sinal reamostrado r(/), k € o indice do sinal original »(k) e
M é o fator de compressdo. O filtro H para eliminacdo da distor¢do pode ser
aplicado antes ou depois do componente de eliminagdo de amostras.

A combinagdo dos dois componentes, 0 expansor e o dizimador em
cascata como na Figura 4.6, pode ser utilizada para a reamostragem de taxa

fracionaria (M/L).

\ 4
\ 4

H(e’”) 1
JA(/g = L M e (/)

Figura 4.6 - Diagrama de blocos para a reamostragem a taxa fracionaria (M/L).

Combinagao dos componentes expansor e dizimador.

4.5.
O Spectrum e o Cepstrum de Poténcia

O spectrum de poténcia € uma técnica de andlise espectral de sinais. O
spectrum de poténcia de um sinal é representado como uma fungao real,
conforme a eq. (4.20):

2
)

G.(w)=|F{g(®)}

(4.20)

em que F{} representa a transformada de Fourier de uma fungao g, do tempo ¢
para a frequéncia w. Na eq. (4.20) é calculado o mddulo ao quadrado da
transformada de Fourier. Assim, quando G,, é desenhada, ndo s6 a frequéncia
fundamental e os harménicos de um sinal sdo visiveis, mas também as
frequéncias das perturbagbes ou o ruido. Para tragar o specfrum de uma
sequéncia de amostras é utilizada a transformada discreta de Fourier (DFT), com
um algoritmo conhecido como transformada rapida de Fourier (FFT).

Para obter informacao mais clara do sinal, foi desenvolvida uma técnica
como o cepstrum de poténcia (nome produzido ao inverter as primeiras palavras
de spec-trum). O cepstrum de poténcia € uma técnica muito util de analise
espectral, (Norton & Karczub, 2003), representada com a fungéo real mostrada
na eq. (4.21):

Cpxx (r)= F™ {loglo(Gx_x (a)))} ) (4.21)
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em que F'{} representa a transformada inversa de Fourier do logaritmo do
spectrum de poténcia G,... A transformacido se realiza da frequéncia para o
tempo 7 conhecido como “quefrencia’. Com o cepstrum de poténcia é possivel
separar os efeitos da fonte e da fungéo de transferéncia ou meio de transmissao
sélido ou liquido. O processo de separacdo também ¢é conhecido como
deconvolugao.

Por outro lado o cepstrum de poténcia também é definido com a eq. (4.22):

C,(2) =|F ' {log, (G, (@)} - (4.22)

Ambas, a eq. (4.21) e a eq. (4.22), sao equivalentes e a Unica diferenca esta nas
suas amplitudes. Neste trabalho é utilizada a eq. (4.22) porque realga os picos
dos harmoénicos.

O cepstrum de poténcia é aplicado para encontrar qualquer estrutura
periddica no spectrum de poténcia como padrées harménicos ou medi¢cao de
propriedades das superficies de reflexdo de vibragdes mecanicas (Norton &
Karczub, 2003). O cepstrum de poténcia € uma técnica complementar a analise
espectral e permite identificar caracteristicas que nao sado observaveis na
frequéncia. Mas esta técnica tende a suprimir informacdo do conteudo do
espectro do sinal. Por este motivo, se aconselha a analise do cepstrum

conjuntamente com o spectrum.

4.6.
Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos constituem uma técnica de busca paralela de
solugdes 6timas, inspirada no principio da sele¢cdo natural advindo da teoria
evolucionaria de Charles Darwin, associado a nogao de reprodugdo genética
(Goldberg, 1989). O cdédigo genético constitui a identidade de um individuo,
diferenciando-o de todos os outros, e é organizado em cromossomos. De acordo
com a teoria de Darwin, o principio de selecdo privilegia os individuos mais aptos
com maior longevidade com uma consequente maior probabilidade de
reproducdo. Com mais descendentes, estes individuos tém mais chance de
perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas geragdes. Estes sao os
principios que servem de base para a construgcao de algoritmos computacionais
que buscam uma melhor solugdo para um determinado problema de otimizagéao,
evoluindo populagbes de solugbes codificadas através de cromossomos

artificiais.
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Uma das grandes vantagens dos Algoritmos Genéticos € a forma como
integra informacdes do problema para encontrar uma boa solugéo (individuo). Se
as equacbes exatas do problema nao sido conhecidas, entdo podem ser
utilizadas informagdes empiricas para encontrar aproximacdes a melhor solucao.
A prépria avaliacdo de uma solugéo serve como bussola, indicando a diregdo em
que devem estar localizadas as melhores solugdes.

A seguir, os componentes de um algoritmo genético sdo apresentados em
detalhes.

Representacdo: neste estagio define-se a estrutura ou forma do
Cromossomo, com 0s respectivos genes que o compdem, de maneira que este
seja capaz de descrever todo o espaco de busca relevante ao problema. Além
disso, o espaco de busca deve ser finito. Os principais tipos de representacao
sdo: binaria, numeros reais, inteiros, baseada em ordem e estruturas de arvore
(Back et al., 2000).

Codificacao e Decodificacdo: a solugdo de um problema pode ser
representada por um conjunto de pardmetros (genes), organizados em
sequéncia (cromossomo). Este processo é denominado como codificagdo. Cada
gene é representado por um simbolo de um sistema alfabético. Originalmente,
utilizou-se o alfabeto binario (0, 1), porém, novos modelos de Algoritmos
Genéticos codificam as solugdes com outros alfabetos, como, por exemplo, com
numeros reais (Michalevicz, 1996).

A decodificacdo do cromossomo consiste, basicamente, na construgcado da
solucao real do problema a partir do cromossomo. O processo de decodificagao
constrdi a solugao para que esta seja avaliada pelo problema.

Avaliagdo: a avaliacdo permite ao algoritmo genético determinar sua
proximidade a solugado étima do problema. Ela é feita através de uma fungéo que
melhor representa o problema e tem por objetivo oferecer uma medida de
aptiddo de cada individuo na populagao corrente, que ira dirigir o processo de
busca. Dado um cromossomo, a avaliagdo consiste em se associar um valor
numérico de “adaptagcdo”, o qual se supde proporcional a sua "utilidade" ou
"habilidade" de solucionar o problema em questéo.

Reproducgao: se refere ao processo de selecionar e copiar um
determinado cromossomo para a populagdo seguinte de acordo com sua
aptidao. Isto significa que os cromossomos mais aptos tém maior probabilidade
de contribuir para a formacao de um ou mais individuos da populagao seguinte.
Existem basicamente os seguintes métodos: troca de toda populagéo, troca de

toda populagdo com elitismo, onde o cromossomo mais apto da populagdo
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corrente é copiado para populagdo seguinte, e troca parcial da populagdo
(steady state), onde alguns dos melhores individuos, da populagéo corrente, séo
copiados para populagdo seguinte (Goldberg, 1989; Koza, 1992). Algumas
vezes, a troca parcial da populacdo também é denominada de elitismo.

Selegado: é um método essencial de Algoritmos Genéticos e consiste em
escolher cromossomos de acordo com a sua funcdo de avaliagdo, onde os
individuos melhor adaptados sao mais susceptiveis de ser escolhidos. O método
de selecao é responsavel pela velocidade da evolugao e geralmente citado como
responsavel nos casos que a convergéncia prematura retardar o sucesso do
algoritmo evolucionario (Banzhaf et al.,1998). A literatura identifica cinco
principais mecanismos de selegao: proporcional, por torneios, com truncamento,
por normalizacao linear e por normalizacdo exponencial. (Blickle, 1996).

Operadores Genéticos: o0s operadores mais conhecidos nos Algoritmos
Genéticos sao Cruzamento e Mutacgao (Michalevicz, 1996).

O Cruzamento é um operador baseado na troca de partes dos
cromossomos (pais), formando-se duas novas solugdes (filhos), para manter o
tamanho da populacdo. Este processo pode ser observado no exemplo da

Figura 4.7, em que a solugdo esta codificada com alfabeto binario.

Individuos antes do Crossover : Resultado apos o Crossover :

Individuo 1 |1|o|o|o|o.1|1|1| Filho 1 |1|1|1|1|1.1|1|1|

waviwoz [ 1] [ 1] [1]o]1]1] Fmez [1]ofo]o]ofo] 1] 1]
—— Pontodecorte ——— ¥

Figura 4.7 — Operacéo de Cruzamento de um ponto para individuos binarios

O ponto onde ocorre o corte para a realizagdo do cruzamento é escolhido
aleatoriamente e o operador é conhecido como cruzamento de um ponto. O
operador com cortes em mais de um ponto € denominado cruzamento multiponto
(Goldberg, 1989; Michalevicz, 1996).

Para realizar o cruzamento, primeiro € necessaria a escolha, por sorteio,
dos cromossomos “pais”. Em seguida, o cruzamento acontece se um parametro
entre 0 e 1, denominado taxa de cruzamento, € maior do que a probabilidade
sorteada para cada par de pais. Deste modo, se a taxa de cruzamento € menor
do que essa probabilidade, entdo os cromossomos “pais” sdo repassados sem

modificagdo para a geragao seguinte, criando “filhos” idénticos a eles.
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Para a representagdao baseada em numeros reais existem varios tipos de
operadores de cruzamento como, por exemplo, o heuristico (Mathworks, 2007).

Esse operador gera os filhos conforme a eq. (4.23):

filho = Individuo2 + R * (Individuol — Individuo?), (4.23)

em que os dois individuos (pais) sdo combinados linearmente aplicando uma
taxa R para produzir um filho na dire¢do do melhor Individuol (normalmente
R>1).

A ideia do operador de cruzamento é tirar vantagem do material genético
presente na populagdo. Em outras palavras, transmitir a geragdo seguinte a
informacao contida nos genes que aproximam os individuos ao individuo étimo.

Outro operador genético é a Mutacao, definida como a troca aleatéria do
valor contido nos genes de um cromossomo por outro valor valido do alfabeto.
No caso de alfabeto binario troca-se de 0 para 1 e vice-versa. Da mesma forma
que no cruzamento, utiliza-se uma taxa de mutagdo que, para cada bit da
sequéncia de caracteres, sorteia-se se ocorrera ou ndo a mutagdo; caso o
numero sorteado entre 0 e 1 (probabilidade) seja menor ou igual a taxa de
mutacao, o bit sera trocado por outro valor valido pertencente ao alfabeto (ver
Figura 4.8).

Individuo |1|0|0|0|0|l|1|1|

Bit alterado

Indi6viduo resultante
apo6s a mutagao | 1

efofofrf ]

Figura 4.8 — Operacéo de Mutagédo de um individuo binario

Esta forma de mutagdo também é conhecida como mutagdo uniforme
porque todos os genes tém a mesma probabilidade de mutagdo. Quando a
mutagéo é realizada em cromossomos com genes reais, a troca se realiza por
um numero aleatério no intervalo do parametro representado pelo gene
(Mathworks, 2007).

A mutagdo garante a diversidade das caracteristicas dos individuos da
populacdo e permite que sejam introduzidas informagdes que n&o estiveram

presentes em nenhum dos individuos. Além disso, proporciona uma busca
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aleatédria (exploragéo) no Algoritmo Genético, oferecendo oportunidade para que
mais pontos do espaco de busca sejam avaliados.

Parametros da Evolugao: Os pardmetros que mais influenciam no
desempenho do algoritmo genético, (Pacheco, 2006), s&o:

e Tamanho da Populacao

e Taxa de Cruzamento

Taxa de Mutagéao

Taxa de Steady State (ou numero de individuos para o elitismo)

o Numero de geracdes

Critérios de Parada: existe um conjunto de critérios de parada para
interromper ou deter os ciclos da evolugao. Entre os principais estdo: cumprir o
namero maximo de geragbes; a diferenga minima entre duas avaliagdes; a
diferenga minima entre os genes do cromossomo e o tempo de execugao total.

Na Figura 4.9 é mostrado o ciclo evolutivo de uma geracdo. Os ciclos

devem se repetir até cumprir pelo menos um dos critérios de parada.
- Operadores

Selecéo .
Genéticos

Avaliacao

Populagao

(Inicial / Corrente)

(No problema)

Critérios de Parada

ye

Figura 4.9 - Diagrama de blocos das etapas do ciclo evolutivo do algoritmo genético.

4.7.
Métricas

A previsdo de medicdes é feita, principalmente, para perfis de poco de raio
gama, assim como para os perfis sbnicos, de indugdo e densidade. Isso
complica um pouco a avaliacdo dos resultados porque ha maior quantidade de
caracteristicas para serem consideradas. Além disso, cada tipo de medicao esta

em torno de valores caracteristicos de determinado tipo de rocha. Isso obriga a
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utilizacdo de mais de uma métrica para avaliar os resultados da previsao, porque
algumas caracteristicas ndo avaliadas por uma métrica podem ser avaliadas
pelas outras. Dessa maneira é possivel ter uma melhor perspectiva dos
resultados da previsao.

Uma meétrica simples e pontual € o erro absoluto médio percentual, MAPE
(Chen & Yang, 2004) definido como:

MAPE = , (4.24)

100 kia:xfk -7

e

max k=1

em que k,.. € 0 numero de amostras do poco ficticio, r;, € a amostra prevista (ou
saida de um filtro) do perfil, e . € a amostra do perfil real ou padrao.

O MAPE é pontual porque calcula o erro em relacdo a uma amostra
padrdo. Logo, é tirada a média de todos os erros. Esta operagcdo ndo é um
problema para o conjunto de amostras com média fixa ou convergente (para um

tipo rocha), calculada com a eq. (4.25):

Y 7

k ma
m, =2
,
k=1 k

£, (4.25)
mas o perfil de raio gama (GR) tem média variavel e dependente do tipo de
material predominante nos estratos. Por exemplo, se o erro de previsao de
medicdes de raio gama estiver num intervalo fixo, entdo os valores elevados de
radiagdo gama, de materiais como o folhelho, produzira um MAPE menor do que
para materiais como o arenito. O calculo do MAPE para o conjunto completo de
amostras ndo € um indicador significativo desde o ponto de vista litoldgico.

Outra métrica afetada pela média é o desvio padrao, calculado como:

1 k max

o, :\E;\k > (F—m,), (4.26)

max k=l

em que k., € a variadncia de um conjunto de medi¢des de pogo.

No histograma do perfil de raio gama é possivel observar varias
distribui¢des ou agrupamentos que indicam os diversos tipos de rocha, mas para
simplificar o calculo, com uma perda minima de informag&o, agrupam-se em
duas categorias principais: folhelho e arenito. O MAPE e as outras métricas sao
calculados para esses dois tipos de agrupamentos.

O coeficiente de correlagdo p,, da eq. (4.27), € uma métrica limitada a um

intervalo e quantifica o relacionamento estatistico entre duas variaveis aleatérias
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(Lira, 2004,Albuquerque et al., 2008), como as medi¢des previstas e reais dos
perfis de pogo. O coeficiente de correlagdo entre dois sinais é calculado com a
eq. (4.27):

p,, = /kkT 0<|p,, <1, (4.27)
AT vy

em que k,, é a covariancia de dois sinais r e y; k,, e k,, sdo as variancias de
cada sinal. Quando o p,, = 0, n&o existe correlagéo linear entre as medigoes,
mas quando p,, = 1 existe correlagéo perfeita. Como p,, frequentemente toma
valores intermediarios, alguns autores definem intervalos para avalia-lo
qualitativamente. Por exemplo, para Callegari-Jacques (2003):

e Se0,0<|p,|< 0,3, entdo existe correlagdo linear fraca;

e Se0,3<|p,|<0,6, entdo existe correlagdo linear moderada;

e Se0,6<|p,|<0,9, entdo existe correlagéo linear forte;

e Se0,9<|p,|< 1,0, entdo existe correlagéo linear muito forte.

Um modelo multivariado de previsao, desde o ponto de vista estatistico, é
visto como um modelo causal e, por isso, pode ser analisado através de
procedimentos e métricas como os coeficientes regressao, coeficientes de
correlagdo parcial, cargas fatoriais ou coeficientes candnicos (Kenny, 2004).
Neste caso é utilizado o coeficiente de correlagao parcial que permite conhecer o
grau de correlacdo entre duas varidveis dado que a variagdo entre outras
variaveis esta controlada. O coeficiente de correlacdo parcial pode ter diversas
ordens. Porém, apenas é necesario o coeficiente de primeira ordem, mostrada
na eq. (4.28):

— lor,y _Ior,zloy,z
Ja=p2)1-p2)

(4.28)

pr,yﬁZ

em que p,,. € o coeficiente de correlagdo parcial entre as variaveis r e y
controlando z, p,, € o coeficiente de correlagéo entre as variaveis r e y; p,. € 0
coeficiente de correlagdo entre as variaveis r e z; e p,. € o coeficiente de
correlagdo entre as variaveis y e z.

Durante os testes para a correlagcao lateral de pogo se observou uma
diferenca consideravel nos resultados quando foram incluidos perfis diferentes
ao do raio gama. Esta observagdo produz uma pergunta: qual é a caracteristica
principal de um perfil para obter informagao relavante para a previsao? Uma

resposta intuitiva indicaria a maior variagao (ou variabilidade) entre as medi¢des
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que caracterizam os materiais. Dessa maneira a estratigrafia e as propriedades
geofisicas seriam realgadas.

Para comparar dois ou mais tipos diferentes de medi¢cées (ou variaveis
aleatédrias), de acordo com sua variabilidade, utiliza-se o coeficiente de variagéo

de Pearson (Guimarées, 2008), que é dado pela eq. (4.29):

cy ="r, (4.29)

Este coeficiente pode ser multiplicado por 100 para ser expresso em
porcentagem. Observa-se que é uma medida relativa de variabilidade e é

independente da natureza ou tipo de medicéo de poco.
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