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Resumo

Agricultura de Precisdao e Semivariogramas trazem estudos focados principalmente no solo,
como andlises de densidade, microporosidade e variabilidade de atributos fisico-quimicos. Estes
questionam quais fatores influenciam no sucesso e/ou insucesso dos pardmetros do semivario-
grama.

Com isso, a redugdo de custos para o agricultor € uma consequéncia, fazendo com que os
insumos agricolas sejam aplicados somente onde de fato se faz necessario e ndo indiscriminada-
mente em toda a extensdo da drea cultivada como tradicionalmente € feito.

Técnicas de estimagdo de semivariogramas buscam encontrar uma aproximag¢ao para as cur-
vas geradas pelos modelos matematicos. Este trabalho aplica Algoritmos Genéticos (AGs) para
encontrar os valores dos parametros de dependéncia espacial efeito pepita, contribuicdo e al-
cance, de forma automatica procurando tornar o processo de estimagao mais eficiente e seguro.

A fungdo do software proposto é encontrar a melhor combinagdo de cruzamento x mutacao
do Algoritmo Genético que traga os melhores resultados em um menor intervalo de tempo. Para
isto, os testes foram executados sobre trés estimadores, cinco modelos matematicos, dois méto-
dos de mutacdo, um de selecao e mais cinco de cruzamento, sendo que os melhores resultados

continham, sem exce¢do, o cruzamento Aritimético.

Palavras-chave: Agricultura de precisdo, semivariograma, geoestatistica, estimagao, algoritmo

genético.
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Capitulo 1

Introducao

A producao agricola brasileira vem apresentando um grande crescimento. Isto é possivel
gracas a enorme quantidade de areas agricultdveis, que vao desde terras ja exploradas e uti-
lizadas para o plantio a terras inexploradas. Outros dois principais fatores que contribuem com
esse crescimento sdo o clima favordvel e o alto nivel tecnoldgico dos produtores e agroindus-
trias.

A Agricultura de Precisdo (AP) teve inicio na pressd@o por uma agricultura que afetasse
menos 0 meio ambiente, primeiramente nos paises europeus €, logo apds, nos Estados Unidos.
O incentivador deste desenvolvimento se deu na busca da maximizacdo da producdo pela
dosagem precisa do insumos, dada a variabilidade espacial existente.

Esta variabilidade espacial € o mais importante foco de aplicacdo da Geoestatistica, que
¢ um conjunto de procedimentos estatisticos que permite identificar a existéncia ou nao de
dependéncia espacial entre as observacoes.

A principal contribuicdo da Geoestatistica, neste processo, € a geréncia adequada do solo,
através de um estudo detalhado das dreas de plantio, construindo-se mapas tematicos que auxi-
liam na aplicagao correta dos insumos, diminuindo os impactos e otimizando 0s custos.

Entre os instrumentos geoestatisticos destaca-se o semivariograma, que € uma das principais
abordagens empregadas para estudo espacial de propriedades do solo. E um artificio estatistico
usado na verificac@o da presenca de dependéncia espacial entre pontos amostrais georreferenci-
ados espacialmente.

A estrutura cldssica de um semivariograma é composta por quatro parametros: alcance (a),
efeito pepita (Cy), contribui¢io (C) e patamar, os quais sdo de grande importancia para a cons-

trucdo de mapas de produtividade e para o processo estimativo. Consequentemente, a ma es-



colha do valor desses parametros pode comprometer a efici€éncia da estimacdo. A determinacao
dos parametros € feita com base em um modelo matemético conhecido.

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos de busca de propdsito geral com seus principios
inspirados pela genética natural das populacdes que envolvem solucdes para os problemas. A
ideia bdsica constitui-se em manter uma populacdo de cromossomos gerada aleatoriamente,
representando supostos candidatos para a solucdo do problema, e que evoluem ao longo do
tempo através de um processo de competicdo e variacdo controlada.

Durante sucessivas iteragdes (ou geragdes), os cromossomos da populacdo sdo avaliados
como solugdes e, com base nessas avaliagdes, uma nova populagdo € formada. Cada cromos-
somo da populacdo possui uma funcgio fitness associada que fornece uma medida da qualidade
da solu¢do do problema e determina quais cromossomos sao utilizados para formar novos indi-
viduos no processo de competi¢ao, que consiste em oferecer os melhores individuos para a fase
de reproducio.

Com o auxilio de Algoritmos Genéticos, seria mais eficiente encontrar os valores aproxi-
mados entre semivariograma e modelo. A importancia deste trabalho é auxiliar na pesquisa
de forma a deixar este processo mais apropriado. Para tanto, desenvolveu-se uma ferramenta
computacional capaz de determinar, através de um Algoritmo Genético, o melhor ajuste do
semivariograma, encontrando assim os valores ideais para os pardmetros deste, trazendo mais
eficiéncia na aplicacdo dos insumos, no rendimento da colheita, maior produtividade da lavoura

e menor impacto ambiental, contribuindo também para o estudo de técnicas geoestatisticas.



Capitulo 2

Agricultura de Precisao

2.1 Introducao

Em todos os setores da economia globalizada ha a necessidade do aumento da eficiéncia
para manter a competitividade. Para a agricultura isso ndo € diferente. Um dos fatores que
mais contribuiram foi a evolu¢do da informdtica, com o surgimento de novas tecnologias e
ferramentas de apoio. Essa evolucdo proporcionou uma nova forma de enxergar a propriedade
que antes era vista como apenas uma e, apds esse processo de evolugdo, passou a ser vista como
vdrias propriedades dentro de uma sé, cada uma com suas caracteristicas especificas.

Segundo [Werner 2007], o tema Agricultura de Precisdo € bastante atual no meio agricola
brasileiro. Para alguns produtores, sua utilizacdo € uma realidade como ferramenta para a busca
da maxima eficiéncia gerencial da propriedade. Enquanto o sistema de agricultura tradicional
(que ainda ¢ amplamente praticado no Brasil) desconsidera a variabilidade existente nas dreas
de producdo, onde os recursos de producgdo sdo aplicados da maneira mais uniforme possivel,
a agricultura de precisdo busca otimizar a aplica¢do dos recursos de produ¢ao de acordo com
a variabilidade existente. A proposta da agricultura de precisdo € permitir que se faca aquilo
que o pequeno agricultor sempre fez, porém em larga escala associando todo o conhecimento
acumulado pelas ciéncias agrarias até hoje [Molin 2001].

Conforme [Balastreire 1998], a agricultura de precisdao envolve um conjunto de técnicas
que permite um tratamento mais eficiente de plantio, por meio do gerenciamento localizado
de culturas. A AP tem seus fundamentos calcados na percepcao da variabilidade espacial da
produtividade e de fatores fisicos, quimicos e hidricos do solo que nela tem direta influéncia.

A AP permite, pelo uso de demarcagio de lavouras por coordenadas georreferenciadas, um



planejamento mais racional do manejo de nutrientes, pragas, umidade do solo, plantas daninhas,
além da selecdo de cultivares em func¢do de sua adaptabilidade as diferentes condi¢des identifi-
cadas nas dreas de cultivo. A expectativa de redug@o de custos estd, principalmente, relacionada
ao fato de que os insumos agricolas somente serdao aplicados onde de fato se faz necessario e

nao indiscriminadamente, como tradicionalmente € feito [Silva, Moretto e Rodrigues 2004].

2.2 Vantagens

Segundo [Gentil e Ferreira 1999] e [Batchelor, Whigham e Dewitt 1997], a agricultura de

precisdo traz grandes beneficios para os usudrios, tais como:

a) reduc¢do do grave problema do risco da atividade agricola, como impacto ambiental;
b) reducdo dos custos da produgio, dada a aplicacdo diferenciada dos insumos;

¢) tomada de decisdo ripida e certa;

d) controle de toda situacdo, pelo uso da informacao;

e) maior produtividade da lavoura;

f) mais tempo livre para o administrador;

g) melhoria do meio ambiente pelo menor uso de defensivo.

h) fornecer informagdes para tomar decisdes de manejo mais embasadas;

1) prover registros de fazenda mais detalhados e tteis.

2.3 Funcionamento
As etapas bésicas do sistema de agricultura de precisao sao:

a) a coleta de dados;
b) o planejamento do gerenciamento;

¢) aaplicagdo localizada dos insumos.



Na etapa de coleta de dados o principal objetivo € identificar a variabilidade existente em
campo dos diversos fatores de producgdo, tais como: solo, pragas, ervas daninhas e da prépria
producgdo da cultura. O primeiro passo € fazer o mapa de produtividade da colheita através da
instalacdo, em colheitadeiras, de equipamentos como GPS e sensores, utilizados para medir o
volume e as condi¢des fisicas dos graos colhidos em cada trecho mapeado.

Essas informacdes sdo passadas para um computador que constréi os mapas de acordo com
a quantidade produzida em cada trecho, através de técnicas de estimagcdo como a Krigagem
(secdo 2.7).

A segunda fase processa os dados coletados na primeira etapa trabalhando com a avaliacdo
e quantificacdo da variabilidade medida. A partir dai, s@o analisados os fatores de producao, as
caracteristicas da terra e, entdo, as estratégias de gerenciamento agricola sao propostas.

ApOs a andlise das amostras, o agricultor terd a fertilidade da terra traduzida, bem como
a ocupacgdo das plantas daninhas e outros mapas que podem mostrar o nivel de pH existente,
estrutura e drenagem do solo, densidade das plantas, estidgio de crescimento, etc.

Conhecidas todas as caracteristicas da propriedade, o préximo estudo é feito para a aplicagao
dos insumos, ou seja, quais insumos devem ser utilizados, suas quantidades e, principalmente, a
posicdo exata de aplicacdo. O maior ganho de desempenho nesse processo quando comparado
com a agricultura tradicional é que o agricultor aplica apenas a quantidade necessaria em cada
regido distinta do terreno.

Na terceira e ultima etapa, maquinas agricolas sdo utilizadas para a aplicagdo desses in-
sumos, que variam desde sementes, pesticidas e fertilizantes até defensivos e corretivos.

Variabilidade espacial de solos sempre existiu e deve ser considerada toda vez que a
amostragem de campo for efetuada [Vieira 1998] e, recentemente, uma ferramenta compreen-
sivel surgiu, capaz de utilizar técnicas para estudar o solo onde apenas a estatistica cldssica nao

consegue bons resultados. Essa ferramenta chama-se geoestatistica.

2.4 Geoestatistica

Em 1951 [Krige 1951] notou que era necessario considerar a distancia entre as amostras de
dados de concentragdo de ouro e verificou que estas apresentavam algum tipo de dependéncia

espacial.



[Junior 1995] afirma que a Geoestatistica é definida como um conjunto de procedimentos
estatisticos aplicados a problemas, onde os dados sdo referenciados espacialmente. Assim, as
observacdes apresentam caracteristicas de acordo com a posi¢do e ndo somente com relacao
aos valores que assumem. Portanto, observacdes mais proximas geograficamente apresentam a
tendéncia de valores mais parecidos.

[Freitas 2000] cita que a variabilidade espacial de propriedades do solo € ainda a grande
area de aplicacdo da geoestatistica e que esta vem crescendo atualmente, pois tem sido
aplicada em varios campos do conhecimento como andlise espacial da distribui¢do das
cigarras [Soares et al. 2008], plantas daninhas [Shiratsuchi 2001], precipitacdo pluviométrica
[Carvalho e Assad 2005] e sucesso da influéncia de condi¢do e predagdo da casca de besouros
[Gilbert e Grégoire 2003].

A utilizacao da geoestatistica permite identificar a existéncia ou ndo de dependéncia espacial
entre as observagdes, podendo ser aplicada em mapeamentos, orientacao de futuras amostragens
e modelagens, permitindo, assim, estimar o valor do atributo em locais ndo amostrados, faci-
litando a gestdo dos recursos naturais, especialmente em bacias hidrograficas representativas
[Gomes et al. 2007].

A base de estudo da Geoestatistica € a variabilidade espacial de fendbmenos naturais. Para re-
alizar este estudo, deve ser considerada a dependéncia espacial entre as amostras e a localizacao
geografica das mesmas [Camara e Medeiros 1998].

Entre os instrumentos geoestatisticos, o semivariograma € uma das principais abordagens

empregadas para estudo espacial de propriedades do solo [Burgess e Webster 1980].

2.5 Semivariogramas

O semivariograma pode ser interpretado como uma técnica estatistica usada na verificagao
da presenca de dependéncia espacial entre pontos amostrais georreferenciados, representado
por um grafico da fun¢@o semivariancia versus a sua distancia. A distancia mixima para qual
a semivariancia € estimada, é chamada Cut-off. Os pontos que estdo posicionados, além desta
distancia maxima, sdo considerados ndo influentes [Isaaks e Srivastava 1989].

Segundo [Guerra 1988], hd trés tipos de semivariograma:

1. semivariograma verdadeiro: apresenta a dependéncia real que € desconhecida;

6



2. semivariograma experimental: é obtido por meio dos pontos amostrais;

3. semivariograma tedrico: € o semivariograma ajustado mediante um modelo tedrico ao

semivariograma experimental.

A fungdo semivariancia y(h) é uma importante estatistica utilizada para a construgdo do

semivariograma experimental e € definida pela Equacao 2.1.

v(h) = %E[Z(s) — Z(s +h))? (2.1)

onde:
h representa cada distancia considerada entre quaisquer dois pontos;
Z(s) é o valor da varidvel Z medida em um local representado por s;

Z(s + h) € o valor da varidvel Z medida em um local distanciado de s por uma distancia

h;
s € a posi¢cao amostral.

Estimar uma funcdo de semivariincia significa estimar convenientemente 0s parame-
tros de um modelo tedrico. Os estimadores mais conhecidos para a funcdo semivarian-
cia y(h) sdo Estimador Cldssico de Matheron [Matheron 1963], o Estimador de Cressie
e Hawkins [Cressie e Hawkins 1980] e o Estimador de Semivaridncia Relativa Pairwise
[Srivastava e Parker 1989].

Para [Janior 1995], o estimador de Matheron é um estimador ndo viciado para v(h) quando
a funcdo Z() é um processo estocdstico intrinsecamente estaciondrio, mas é pouco resistente
e muito afetado por observagdes atipicas (outliers). Nestes casos surge a necessidade de um
estimador robusto, que ndo seja afetado por valores discrepantes que nao podem ser eliminados
ou substituidos como é o caso do Estimador de Cressie e Hawkins. [Jinior 1995] afirma ainda
que o Estimador de Cressie e Hawkins é adequado em casos onde sao simuladas distribui¢des
assimétricas, pois fornece uma estimativa robusta e estdvel do semivariograma.

Ja o Estimador de Semivaridncia Relativa Pairwise [Srivastava e Parker 1989], caracteriza-

se por diminuir o efeito de dados discrepantes, porém apresenta a desvantagem da soma dos



valores da varidvel Z nos pontos de coordenadas s e (s + h) ndo poder ser nula. Além disso,
quando a média se aproxima de zero, podem ocorrer semivariogramas com ‘“‘saltos” nas semi-
variancias [Isaaks e Srivastava 1989].

O Estimador Classico de Matheron [Matheron 1963], o Estimador de Cressie e
Hawkins [Cressie e Hawkins 1980] e o Estimador de Semivaridncia Relativa Pairwise

[Srivastava e Parker 1989] sdo representados pelas Equacdes 2.2, 2.3 e 2.4 respectivamente.

N(h
Am(h) = Z (s + h)]2 2.2)
N(h) 4
5 2 ElZ(s) = Z(s + h)|s
Ye(h) = (2.3)
¢ 0,914 + 4%
N(h
R 2 s)—Z(s+h)
) = N Z[ Z(s) +Zs+h)] 4

onde:
N(h) é o nimero de pares de dados utilizados a uma distancia h;
Z € a variavel regionalizada ou funcao aleatoria;
s = (z;;y;) € S C R? sdo as posi¢des amostrais.

[Li e Lake 1994] propuseram dois novos estimadores de semivariancia: os estimadores New
1 e New 2, a fim de tentar reduzir a imprecisdo do estimador quando a distancia entre as amostras

aumenta. Os estimadores de Semivariancia New 1 e New 2 sdo dados pelas Equacgdes 2.5 e 2.6,

respectivamente.
N
ni(h) = N Z Z Z(si— Z(s;))) (2.5)
i=1 JeDz h
. . h .
na(h) = Ani(h) + —Awi(h) (2.6)
onde:



n € o nimero de pontos amostrais na area toda;

D; , € o conjunto indexado dos valores da varidvel regionalizada Z, em pontos de uma
janela mével bidimensional de drea A, ;, com tamanho h centrada no bloco ¢, excluindo o

ponto s;;
m € o nimero de dados em D) j,;

~! ~1(h) é o valor da derivada da fungéo 41 na distincia h; sendo 41 0 modelo ajustado
a7y(h);
d é o momento da semivariancia (d = X ou d = S? + X?).

Além do modelo de semivariograma experimental escolhido para ser usado no processo de
estimacao, € necessario determinar o valor do Cut-off, ou ponto de corte. O valor determinado
refere-se a distancia mdxima utilizada no calculo da semivariancia.

A estrutura cldssica de um semivariograma é composta por quatro pardmetros: alcance (a),
efeito pepita (Cp), contribui¢do (C) e patamar (C' = Cy + C1), os quais sdo de grande im-
portancia para a constru¢do de mapas de contorno confrontando com o modelo matematico
[Isaaks e Srivastava 1989].

Conforme [Cressie 1993], o alcance (a) representa a distdncia maxima onde as amostras
se apresentam correlacionadas espacialmente. Quando as amostras nao apresentam dependén-
cia, significa que as distancias sdo superiores ao valor do alcance. [Journel e Huijbregts 1978]
relatam que o alcance fornece uma ideia da regido de influéncia da varidvel regionalizada.

[Camara e Medeiros 1998] afirmam que o efeito pepita (C) revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias maiores que a menor distancia entre as amostras. Esta descon-
tinuidade pode ocorrer em casos onde houve erros de andlise ou em que a variabilidade de
pequena escala ndo foi detectada pela amostragem.

Segundo [Isaaks e Srivastava 1989], o patamar (C') é o valor na qual a funcéo semivariincia
~(h) se estabiliza. O valor de y(h) aumenta a medida que h cresce, até atingir um ponto com
valor maximo estabilizado, ou seja, quando h € igual ao alcance.

A contribuicdo (C}) é a diferenga entre o patamar e o efeito pepita.

A Figura 2.1 apresenta a estrutura cldssica de um semivariograma, bem como seus parame-

tros: alcance (a), efeito pepita (Cy), contribuig¢do (C}) e patamar (C' = Cy + C1).
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Figura 2.1: Estrutura Classica de um Semivariograma

2.6 Ajuste de Semivariogramas

O padrao normal de um semivariograma se apresenta de forma intuitiva ao que esperamos
de dados de campos, isto é, normalmente as observacdes mais proximas geograficamente apre-
sentam comportamento mais semelhante entre si do que observagdes separadas por distancias
maiores [Matos 2003].

Existem diferentes modelos de semivariogramas que podem ser utilizados conveniente-
mente, conforme o melhor ajuste aos valores observados no semivariograma experimental. Os

principais modelos sdo: Modelo Linear, Circular, Esférico, Exponencial e Gaussiano.

2.6.1 Modelo Linear

O Modelo Linear com patamar é um modelo valido apenas em R (espago unidimensional),
ndo sendo valido para dimensdes mais abrangentes [Cressie 1993]. A equacdo 2.7 e o grafico

da Figura 2.2 representam este modelo.

h .
V(h):{ CO+C1 (5)7 Seo<h<a’ (27)

C’o—i—(]1, se h > a.
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Figura 2.2: Modelo Linear

2.6.2 Modelo Circular

O Modelo Circular apresenta validez apenas nos planos unidimensionais e bidimensionais,
ndo podendo ser aplicado a planos tridimensionais, onde € aplicado o modelo esférico. Este

modelo € representado pela equacdo 2.8 e o gréfico da Figura 2.3.

L= LA @1 @ i ()] se0<h<a

(2.8)
C’0 + Cl)

se h > a.

180

FTSTAE | SEUS DU SUNUSSS S NS S S S SRS SO, S

140
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40
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h
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Figura 2.3: Modelo Circular
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2.6.3 Modelo Esférico

O Modelo Esférico apresenta um alcance que vai sendo aumentado até determinado instante,
a partir do qual a semivariancia se torna constante, ou seja, limitando a sua area de influéncia

para cada uma das amostras. A equacdo 2.9 e o grafico da Figura 2.4 representam este modelo.

(2.9)

= [ OraE@-5@)] seo<h<a
Co + C, se h > a.

180

160

LA [ e oo e R fromeeeees

100

y(h)

[TV | s Sy S EeS— oy oo s s e foemmemenn foemn

60

40

20

0 50 00 150 200 250 200 350 400 450 500

Figura 2.4: Modelo Esférico

2.6.4 Modelo Exponencial

O Modelo Exponencial € diferente do modelo esférico pois apresenta uma continuidade nos
primeiros valores de h. Neste modelo o patamar é atingido apenas assintoticamente, pois a

curva ndo chega a tocar C. Este modelo € representado pela equagdo 2.10 e o grafico da Figura
2.5.

_3h X
7(h)_{C’o—l—C’l [1—6( a)}, se0< h<a; (2.10)

Co + C1, se h > a.
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Figura 2.5: Modelo Exponencial

2.6.5 Modelo Gaussiano

O Modelo Gaussiano traz um alcance longo, ja seu patamar possui comportamento seme-
lhante ao modelo exponencial. Este modelo apresenta um comportamento parabdlico préximo
a origem e, dentre os cinco modelos mostrados neste trabalho, é o tnico que tem um ponto de

inflexdo na sua curva. A equacdo 2.11 e o grifico da Figura 2.6 representam este modelo.

Co+ C [1—6_3(%)}, se0 < h<aq;

v(h) =
Co+ Cy, se h > a.

(2.11)

0 S0 100 150 200 250 300 350 400 450 500
h

— Gaussiano

Figura 2.6: Modelo Gaussiano
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2.7 Krigagem

A krigagem € uma técnica eficiente de interpolacdo que permite estimar valores em locais
onde observagdes ndo foram extraidas, fazendo com que a estimacao seja realizada com base
no conjunto de pontos onde os atributos foram medidos [Matos 2003].

Este método considera que os pontos amostrados mais préximos possuem uma influéncia
maior que os pontos mais distantes, atribuindo pesos baseados na distancia entre os vizinhos, o
ponto estimado e também na distancia entre estes pontos [Cressie 1993].

O termo krigagem € derivado do nome Daniel G. Krige [Krige 1951], que foi o pioneiro
a introduzir o uso de médias méveis para evitar a superestimacdo sistematica de reservas de
mineracdo. Inicialmente o método de krigagem foi desenvolvido para solucionar problemas
de mapeamentos geoldgicos, mas seu uso expandiu-se com sucesso no mapeamento de so-
los [Burgess e Webster 1980], mapeamento hidrolégico [Kitanidis € Vomvoris 1983] e mapea-
mento atmosférico [Lajaunie 1984].

A diferenca entre a krigagem e os outro métodos de interpolagdo € a forma como os pesos
sdo atribuidos as diferentes amostras. No caso de interpolagdo linear simples, por exemplo, 0s
pesos sdo todos iguais a 1 /N, enquanto que na interpolag¢@o baseada no inverso do quadrado das
distancias, os pesos sao definidos como o inverso do quadrado da distancia que separa o valor

interpolado dos valores observados.

2.8 Indicadores de Melhor Ajuste

Os métodos de validacdo comparam valores tedricos do modelo geoestatistico escolhido e
os valores empiricos obtidos na amostragem. Com base na analise desses erros de estimagao,
poderad ser selecionado o melhor modelo de semivariancia. Os principais critérios para validacao

sd0: a Validacdo Cruzada, o Critério de Akaike, e o Critério de Filliben.

2.8.1 Validacao Cruzada

A validagdo cruzada € uma técnica de avaliacdo de erros de estimativas que permite com-
parar os valores previstos com os amostrados [Isaaks e Srivastava 1989].

[Vieira 1998] afirma que a técnica consiste em ignorar, um a um, cada valor amostrado
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e predizer um valor interpolado pela krigagem, utilizando o modelo proposto. Comparando os
valores preditos e os valores amostrados, pode-se escolher o melhor modelo dentre um conjunto
de modelos propostos.

[Jinior 1995] e [GONCALVES 1997] citam que apds conhecidos os valores obtidos da
amostragem bem como estes estiverem estimados para cada ponto, a variancia total da esti-
mativa € conhecida, permitindo realizar a avaliacdo de qualidade e o erro de estimagdo pode
ser calculado (Erro Médio). [Brun 2007] cita que estes erros provenientes do processo de kri-
gagem deveriam ter média nula e variancia unitaria, fazendo com que as caracteristicas apre-
sentadas pelo erro de estimacao indiquem a eficicia do ajuste dos modelos de semivariogramas
utilizados, ou seja, a Validagao Cruzada ¢ utilizada na tarefa de identificar qual modelo melhor
representa o fenomeno em estudo [Davis 1987].

A Equacdo do Erro Médio (EM) (ver equacgdo 2.12) € a equacdo que calcula os residuos na

valida¢do cruzada.

EM =257 (Z(s) - Zi(s)) (2.12)
onde:
n € o numero de dados;
Z;(s) é o valor observado no ponto s;

Z;(s) € o valor predito por krigagem ordindria no ponto s, sem considerar a observagio
Z;

(s)-

Esse procedimento pode ser visto como um experimento no qual se imita o processo de
estimacdo, ao supor que nunca se toma uma amostra naquela localizagdo. Uma vez que a
estimagdo € feita, pode-se compara-la ao valor da amostra que foi inicialmente removida do
conjunto de dados amostrais.

O erro médio reduzido (ER) (ver equacdo 2.13) é uma outra forma de calcular os residuos

da validacao cruzada, segundo [McBratney e Webster 1986] e [Cressie 1993]:
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onde:
0i(s) é o desvio padrdo da krigagem no ponto s, sem considerar a observacao Z;(s).

O desvio padrao dos erros reduzidos € obtido pela Equagdo 2.14

S = G > |Zi(8(),;3>zi(s)l) @14

i=1

Segundo [McBratney e Webster 1986], [Cressie 1993] e [Gomes et al. 2007], a escolha do
melhor modelo ajustado ocorre quando o valor de EM e E'R estdao mais préximos de zero, o
valor do desvio padrdo menor e o valor de Sgr mais proximo de 1. O erro absoluto (E'A) é uma
medida da magnitude dos erros na unidade da varidvel. Conhecendo-se o conjunto de valores
medidos e preditos por krigagem ordindria Z,(i) e Z,(i), respectivamente, é possivel definir o

erro absoluto na unidade da varidvel estudada, segundo a Equagdo 2.15
EA=Y"|Zis) — Zi(s)| (2.15)
i=1

2.8.2 Critério de Akaike

O Critério de Informacdo de Akaike - AIC (Akaike’s Information Criterion) procura
uma solucdo satisfatéria entre o bom ajuste e o principio da parcimodnia [Akaike 1973].
[Sakamoto, Ishiguro e Kitagawa 1986] desenvolveram estudos visando conhecer como 0s mo-
delos sdo usados para fazer estimacgdo. O AIC propde verificar se dois modelos representam
dados igualmente satisfatérios, sendo que a op¢do mais 6bvia é optar pelo modelo mais sim-
ples, esperando melhor desempenho para a estimac¢@o de novos dados.

Modelos de avaliagao de desempenho, como o método dos minimos quadrados ordindrios e
minimos quadrados ponderados, sdo intensamente utilizados para a escolha do melhor modelo,
mas eles ndo consideram a complexidade utilizada no processo. A Equacdo 2.16 estima a parte
varidvel de AIC para um conjunto de dados.

~

A=nxIn(R)+2p (2.16)

onde:
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n €é o nimero de pontos experimentais do semivariograma;

R ¢ a soma dos quadrados dos residuos Z (Zi(s) — Zi(s))%
i=1

Z(i) é o valor predito no ponto i;
p € o nimero de pardmetros do modelo.

O modelo que apresentar o menor valor para A sera o escolhido.

2.8.3 Critério de Filliben

O Critério de [Filliben 1975] para residuos ortonormais derivados do processo de validagdao
cruzada também pode ajudar na determinagdo do melhor modelo geoestatistico para o ajuste.

Estes residuos sdo obtidos através da diferenca entre os valores amostrados e estimados
divididos pelo desvio padrdo da estimativa da krigagem, obtendo-se, assim, um erro para cada
ponto amostrado [Brun 2007].

Esse erro € definido pela equacgao 2.17:

e = k=p+1,..n (2.17)

onde:
€1 sdo os residuos amostrados;
Z(Sk) s@o os valores amostrados;
Z.(S},) sdo os valores estimados pela krigagem;
o € o desvio-padrao da k-ésima estimativa da krigagem.

No teste de [Filliben 1975], calcula-se o coeficiente de correlacdo linear 7+ entre as obser-
vagdes ordenadas e a estatistica das medianas ordenadas de distribui¢do normal N (0, 1). Quanto
mais proximo rx estiver de 1, mais normal € a distribui¢do dos dados [Faraco et al. 2008].

Se o valor tabelado de r para determinado tamanho de amostra é maior do que r*, a hipdtese

de que os dados seguem uma distribuicao normal € rejeitada para um certo nivel percentual de
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significancia. Praticamente, o que se testa € se os residuos ortonormais seguem uma distribui¢ao
normal em determinado nivel de significancia.
Para calcular o valor de rx, utiliza-se a Equacdo 2.18, conhecida como célculo do coeficiente

de correlacao linear:

= =1 (2.18)

onde:
W, sdo os residuos ordenados;
W é a média dos residuos;
M, é a estatistica de uma distribui¢do Normal (0, 1);

M é a média da estatistica de uma distribuigdo Normal (0, 1).
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Introducao

Algoritmos Genéticos (AGs) sao métodos de busca de propdsito geral com seus princi-
pios inspirados pela genética natural das populagdes que envolve solugdes para os problemas
[Holland 1975].

Os AGs sdo uma familia de modelos computacionais baseados na evolu¢do, que incorporam
uma solucdo potencial para um problema especifico numa estrutura semelhante a de um cro-
mossomo e aplicam operadores de sele¢do, mutagcdo e cruzamento a essas estruturas de forma a
preservar informagdes criticas relativas a solu¢ao do problema [Miranda 2010].

A 1ideia bésica constitui-se em manter uma populacdo de cromossomos gerada aleatoria-
mente que representam supostos candidatos para a solu¢ao do problema e evoluem ao longo do
tempo através de um processo de competi¢cdo e variacao controlada. Durante sucessivas intera-
coes (ou geragdes), os cromossomos da populacdo sdo classificados pela sua adaptagdo como
solucdes e, com base nessas avaliacdes, uma nova populacio é formada. Cada cromossomo
da populagdo possui uma funcgdo firness associada que fornece uma medida da proximidade da
solucdo do problema e determina quais cromossomos sdo utilizados para formar novos indivi-
duos no processo de competi¢cao, o qual é chamado de sele¢ao [Goldberg 1989].

Os AGs possuem uma grande medida de sucesso na busca e otimizacao de problemas, e
a razdo para a grande parte deste sucesso estd na capacidade de explorar a informagdo acu-
mulada sobre um espaco de busca desconhecido, tendendo a realizar as préximas buscas em
subespacos uteis. Esta € a sua caracteristica fundamental, principalmente nos espacgos de busca

grandes, complexos e mal compreendidos onde os métodos tradicionais de busca sd@o impréprios



[Herrera, Lozano e Verdegay 1998].
Segundo [Carvalho 2010], os Algoritmos Genéticos diferem dos métodos tradicionais de

busca em quatro aspectos:

a) AGs trabalham com uma codificacdo do conjunto de paradmetros € nio com os proprios

parametros;
b) AGs trabalham com uma populagdo e nao com um tnico ponto;

¢) AGs utilizam informagdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro conhecimento

auxiliar;

d) AGs utilizam regras de transi¢do probabilisticas e ndo deterministicas.

3.2 Historico

Até meados do século 19, os naturalistas acreditavam que cada espécie havia sido criada
separadamente por um ser supremo ou através de geracao espontanea. O trabalho do naturalista
Carolus Linnaeus [Linneu 1758] e [Jr 2002] sobre a classificac@o bioldgica de organismos des-
pertou o interesse pela similaridade entre certas espécies, levando a acreditar na existéncia de
uma certa relacio entre elas. Outros trabalhos influenciaram os naturalistas em dire¢do a teoria
da selecao natural, tais como os de Jean Baptiste Lamark [Ferreira 2010], que sugeriu uma teo-
ria evoluciondria no “uso e desuso” de 6rgdos e de Thomas Robert Malthus [Henriques 2007] e
[Landry 2010], que prop0s que fatores ambientais tais como doengas e caréncia de alimentos,
limitavam o crescimento de uma populagao.

Ap6s mais de 20 anos de observagdes e experimentos, Charles Darwin [Darwin 1859] apre-
sentou sua teoria de evolucdo através de selecdo natural, provocando uma revolu¢cdo no mundo
inteiro sobre evolugdo natural. Ele defendia que o homem, assim como os outros seres vivos,
era resultado da evolucao.

Conforme [Brun e Opazo 2009], Darwin concluiu que nem todos os organismos nascem,
sobrevivem e reproduzem-se. Os individuos mais propensos a sobrevivéncia sdo aqueles mais

adaptados para enfrentar determinadas condi¢des ambientais. Logo estes individuos teriam
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maior chance de se reproduzir e assim deixar seus descendentes. Dessa forma, com o pas-
sar dos anos, as variagdes favoraveis tendem a permanecer e as desfavordveis tendem a serem
suprimidas.

O trabalho de Darwin influenciou muito nos anos seguintes nao apenas a Biologia, Botanica
e Zoologia, mas também teve grande influéncia sobre o pensamento religioso, filoséfico, politico
e econdmico da época. A teoria da evolugdo e a computagdo nasceram praticamente na mesma
época: Charles Babbage, um dos fundadores da computagdo moderna e amigo pessoal de
Darwin desenvolveu sua maquina analitica em 1837. Ambos provavelmente estariam surpresos
e orgulhosos com a ligacdo entre estas duas areas [Carvalho 2010].

Em meados do século 19, Gregor Mendel desenvolveu seus primeiros estudos sobre heranca
genética, o qual mais tarde foi redescoberto por cientistas e teve grande influéncia sobre os
futuros trabalhos que estariam relacionados a evolucgdo.

Apds simulagdes e importantes teorias criadas a respeito da genética e evolugdo,
[Holland 1975] comecou a desenvolver as primeiras pesquisas no assunto, sendo o criador
da “Biblia dos Algoritmos Genéticos”. Este trabalho veio a ser corroborado mais tarde por

[Goldberg 1989].

3.3 Estrutura de um Algoritmo Genético

Embora existam muitas variantes possiveis do algoritmo genético basico, o0 mecanismo fun-
damental opera em uma populagdo de cromossomos ou individuos que representam possiveis
solugdes para o problema. Uma implementacdo de um algoritmo genético comeca com uma
populacdo aleatdria de cromossomos. Esses elementos sdo, entdo, avaliados e associados a uma
probabilidade de reproducao de tal forma que as maiores probabilidades sdo associadas aos cro-
mossomos que representam uma melhor soluc¢do para o problema de otimizac¢do do que aqueles
que representam uma solucdo pior. A aptidao da solucdo € tipicamente definida com relacio a
populacdo corrente [Miranda 2010].

O fluxograma da Figura 3.1 apresenta brevemente o funcionamento de um AG

[Cortes 1999].
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Figura 3.1: Fluxograma que descreve um AG

3.4 Representacao dos Individuos

A representacdo (ou codificagdo) dos cromossomos € a forma como os individuos serdo
representados. E a primeira preocupagio a ser resolvida ao desenvolver uma solucio envolvendo
AGs que dependem fortemente do problema a ser resolvido.

Existem 3 abordagens distintas utilizadas para realizar o processo de codificagdo dos AGs.
A codificagado cléssica (ou bindria) que trabalha com cadeias de bits, a codificagdo real que
trabalha diretamente com valores de ponto flutuante e a codificagdo inteira, que trabalha apenas
com valores inteiros, por isso menos aplicada.

A funcdo fitness, funcio objetivo ou aptidao dos cromossomos € a fungdo que representa a
capacidade do individuo como possivel solug¢do para resolver o problema. A aptiddao do indivi-
duo é determinada através do calculo da funcdo de acordo com as especificagdes de projeto e
do problema a ser resolvido, onde os individuos com valor de fitness possuem maiores chances
de se reproduzir [Carvalho 2010].

Um cromossomo representa um conjunto de parametros da fun¢do objetivo. Por exemplo:
se a funcdo objetivo fosse f(x) = zsin(10I1z) 4+ 1, um cromossomo codificaria um valor do
parametro x.

[Catarina e Bach 2003] utilizaram AGs para encontrar a melhor solu¢do para uma determi-
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nada funcdo. Os autores utilizaram tanto a representacdo cldssica quanto a codificacao real
para resolver o problema. O resultado obtido foi a solucdo 6tima para ambas as representacoes,
porém os algoritmos que estavam aplicando codificacdo real apresentaram a solugdo 6tima em
menos tempo. Isto se deve ao consumo de tempo utilizado pela codificagc@o bindria para calcular

o valor numérico da cadeia de bits que representa tal valor.

3.4.1 Representaciao Binaria

E a codificacio mais comum devido a sua simplicidade. Cada cromossomo é representado
por uma string de bits formada por 0’s e 1’s. Porém devido a necessidade de maior precisdo
numérica, as cadeias de bits tornam-se longas, aumentando o esforco computacional e o con-
sumo de tempo para convergéncia do algoritmo, além da necessidade de conversdo das cadeias
bindrias para um valor numérico.

[Herrera, Lozano e Verdegay 1998] cita que devido a este problema, novas técnicas de
codificacdo dos cromossomos surgiram, diferentes da técnica cldssica apresentada por
[Holland 1975]. Uma das solucdes propostas para essa melhora de desempenho foi a utilizacao
de valores reais para representar os cromossomos, técnica esta que serd apresentada na proxima

secdo deste trabalho e é conhecida como codificagdo real.

3.4.2 Representaciao Real

A codificacdo real é uma abordagem encontrada para suprir as desvantagens encontradas
na codificagdo cldssica, como precisdo numérica, tempo de convergéncia do algoritmo, esforco
computacional, etc.

[Herrera, Lozano e Verdegay 1998] afirmam que o uso de parametros reais torna possivel
cobrir um espago de busca bastante abrangente, mesmo para dominios desconhecidos das va-
ridveis, o que € dificil de se conseguir trabalhando com as cadeias bindrias, onde conforme ha
aumento do dominio do problema hé perda de precisdo.

Outra vantagem € que a utiliza¢do da codificacdo real traz uma solu¢do mais proxima da
6tima, sendo que a codificac@o bindria pode trazer uma convergéncia prematura do algoritmo,

principalmente quando o problema € de alta dimensionalidade.
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3.5 Selecao

Segundo [Schneider 1998] a ideia principal do operador de selecdo, em um algoritmo
genético, € oferecer aos melhores individuos da populagdo corrente preferéncia para o pro-
cesso de reproducdo, permitindo que estes individuos possam passar as suas caracteristicas as
proximas geragdes. Isto funciona como na natureza, onde os individuos mais adaptados ao seu
ambiente possuem mais oportunidades para reproduzir do que aqueles individuos considerados
mais fracos ou inaptos.

Nesta fase, os individuos que se mostraram mais aptos da geracdo atual sdo utilizados para
gerar uma nova populagdo através do cruzamento, a0 menos teoricamente, visto que alguns
métodos ndo necessariamente selecionam apenas os melhores elementos de cada geracdo. O

processo de selecdo € realizado, geralmente, através de trés mecanismos bastante conhecidos:

a) amostragem direta: o conjunto de individuos representantes da geracdo é selecionado

baseados em um critério fixo. Pode ser visto como escolha “a dedo” ou “os n melhores™;

b) amostragem aleatéria simples ou equiprovével: todos os elementos possuem a mesma

chance de serem escolhidos para compor o conjunto que gerard a prole seguinte;

¢) amostragem estocastica: a chance de cada individuo ser selecionado € diretamente pro-

porcional ao valor de seu fitness.

3.5.1 Método da Roleta (Roullete Wheel)

Esta abordagem, que também € conhecida como método de Monte Carlo € a estratégia mais
aplicada. Segundo [Goldberg 1989], cada individuo € representado em uma roleta de acordo
com sua aptiddo. A roleta representa a soma das aptiddes de todos os individuos da populacao
e € girada o numero de vezes necessdrias a selecdo a fim de que seja composta a populacao
auxiliar que serd utilizada na propagacao da espécie. Os individuos com fitness maior possuem
uma 4rea maior na roleta, acarretando maior probabilidade de sele¢ao.

O funcionamento do método da Roleta € descrito a seguir:
1. sorteia-se um nimero aleatdrio entre zero e a soma das aptidoes;

2. oindividuo equivalente a este nimero na roleta é selecionado;
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3. os individuos com maior aptiddo (maior fitness) possuem maior probabilidade de serem

selecionados.

Para exemplificar este método, as Tabelas 3.1 e 3.2 mostram seis individuos gerados aleato-
riamente, cada um com seu valor de fitness e fitness relativo. Este ultimo € calculado pela
divisdo entre o fitness do individuo pela soma total de todas as aptidoes. A Tabela 3.1 mostra
um exemplo com codificag¢do bindria e a Tabela 3.2 mostra um exemplo com codificagdo real.

Com os valores de fitness relativo obtidos na quarta coluna da Tabela 3.1 e terceira coluna

da Tabela 3.2, € possivel construir a roleta como ilustra a Figura 3.2.

Tabela 3.1: Representacdo dos individuos pela codificacdo bindria para selecio do método da
roleta

Individuo String Fitness | Fitness Relativo (%)

St 11110 30 8,57
S 1001100 76 21,71
S3 10101 21 6,0
Sy 10010100 148 42,29
S5 1000011 67 19,14
Se 1000 8 2,29

Total 350 100

Tabela 3.2: Representacao dos individuos pela codificacdo real para selecao do método da roleta

Individuo | Fitness | Fitness Relativo (%)

S1 30 8,57
S 76 21,71
Ss 21 6,0
Sy 148 42,29
S 67 19,14
S 8 2,29

Total 350 100

3.5.2 Selecao por Torneio

Na sele¢do por torneio uma série de individuos da populagdo é selecionada. L.ogo apds estes
entram em competi¢do, comparando seus valores de aptidao onde o melhor deles € selecionado.
A Tabela 3.3 mostra um exemplo de funcionamento da sele¢@o por torneio: se 0 numero
de individuos escolhidos fosse 3 e esses individuos fossem .S, S; € S5, 0 cromossomo a ser

escolhido seria o individuo Sy, pois este apresenta-se mais apto a solucdo do problema.
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Figura 3.2: Método da roleta com base nos individuos das Tabelas 3.1 e 3.2

Tabela 3.3: Selecao por Torneio

Invididuo | Fitness
S1 2,35
S 6,98
S 14,2
Sy 20,43
Ss 0,71
Se 10,5

Este método traz a possibilidade do pior individuo ser selecionado para participar do pro-
cesso de mutag@o ou cruzamento e ser o inico competidor de um torneio, porém, quanto maior

o tamanho do torneio, maior a probabilidade do melhor individuo ser escolhido [Lacerda 2009].

3.5.3 Selecao por Rank

O método da selecdo por Rank evita a convergéncia prematura ou a dominancia de um “su-
per” individuo. Geralmente ocorre quando surgem individuos de alta aptidao, mas os individuos
realmente 6timos ainda néo estdo na populacio [Lacerda 2009].

O principio béasico deste método € ordenar todos os elementos de acordo com a sua fun¢do
fitness, utilizar este ranking como base da sele¢do e o nimero de vezes que cada individuo serd
selecionado depende de sua posi¢do em relagdo aos outros.

Desvantagem: ser muito lento para ordenar os individuos quando a populacdo € muito

grande.
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3.6 Cruzamento

O processo de cruzamento (ou crossover) € a etapa onde ocorre a troca de material genético
(propagando as caracteristicas) entre os “pares”’ de cromossomos que irdo gerar novos indivi-
duos para as proximas populagdes [Brun 2005].

O operador de cruzamento é geralmente aplicado somente com uma dada probabilidade,
também chamada de taxa de cruzamento. Essa taxa de cruzamento é normalmente alta (entre
60% e 90%) e durante a aplicagdo do operador, € gerado um numero aleatdrio r entre O e 1 para

aplicar o seguinte teste:

a) se o valor sorteado for menor que a taxa de crossover, entdo operador é aplicado aos

cromossomos pais para gerar um novo filho;

b) sendo, os filhos tornam-se iguais aos pais para permitir que algumas boas solucdes sejam

preservadas.

3.6.1 Representaciao Binaria

Na codificacdo bindria o cruzamento € feito com base na troca de segmentos dos cromosso-

mos. Esta troca pode ser feita de duas formas: dividindo-se em um ponto ou em multiponto.

Cruzamento com um Ponto

Também chamado de single-point crossover, ocorre quando o ponto onde € realizada a que-
bra é escolhido de forma aleatoria, ou a critério do projetista, dentro da string que o representa.
Baseado neste ponto realiza-se a troca de material cromossdmico entre os dois individuos.

Estes individuos sdo recombinacdes de dois cromossomos pais, como por exemplo:
Supondo-se que o tamanho dos cromossomos seja de 10 bits e que o ponto de cruzamento
escolhido seja a posi¢do 4 dos cromossomos pais. Ambos os pais sdo divididos em duas partes
e cada cromossomo filho fica com uma das partes de cada pai: o filho 1 fica com a primeira
parte do pai 1 e a segunda parte do pai 2 enquanto o segundo filho fica com a segunda parte do

pai 1 e a primeira parte do pai 2. A Figura 3.4 mostra esse exemplo.
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Pt [

Paiz | | [ [ [ [ [ [ [ [ |
Ponto de Cruzamento

Fiot [ ] [ | | | [ |

Fino2| [ [ [ [ ]

Figura 3.3: Troca de segmentos com um ponto de cruzamento

Cruzamento Multiponto

Cruzamento Multiponto ou multi-point crossover é realizado similarmente ao cruzamento
de um ponto, porém a troca de segmentos € realizada com um niimero maior de intercalacdes.

Considere-se que os pontos de cruzamento escolhidos sdo as posi¢cdes 2 € 7 dos cromosso-
mos pais. Ambos sdo divididos em 3 partes e, de forma intercalada, cada filho fica com uma

sequéncia dos cromossomos pais, como mostra a Figura 3.4.

Pait [

Paiz | [ [ [ [ | | | | [ |

Fmot [ | | [ [ | | [ ]

Fio2 [ | [ [ | | | | [ | |

Figura 3.4: Troca de segmentos com cruzamento multiponto

3.6.2 Representacao Real

O cruzamento com codificacdo real dos cromossomos trata o valor do gene de forma di-

reta, sem nenhuma forma de codificagdo. A técnica mais conhecida para realizar cruzamento
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entre cromossomos nha codificagdo real € através de operadores aritméticos da média ou média
geométrica [Brun 2005].

Os cruzamentos que utilizam média e média geométrica geram um nOvVO Cromossomo
usando a média simples e a média geométrica de dois cromossomos pais através das Equagdes

3.1e3.2.

P+ P
)

Cy = /P2 % P2 (3.2)

Operadores de média tendem a diminuir muito a diversidade dos filhos pois estes estardo

o (3.1)

sempre no meio do intervalo dos pais. Para evitar esse possivel problema outras solu¢des foram
propostas: BLX — «, aritmético e heuristico.
Segundo [Catarina 2005], o cruzamento BLX — « consiste em gerar um novo cromossomo

a partir da Equacdo 3.3.

C=P+8(P—P) (3.3)

onde C é o cromossomo gerado, P; e P, sdo os cromossomos pais, 5 é um valor sorteado
aleatoriamente que deve estar compreendido entre —« ¢ 1 + o € o € um pequeno valor que
estende os limites para a defini¢do de C. Caso o cromossomo seja formado por multiplos genes,
a Equacao 3.3 € aplicada a cada par de genes de P, e P;.

O cruzamento aritmético € realizado através da aplicacdo das Equagdes 3.4 e 3.5.

Cir=0+«P+(1—0)* Py (3.4)

onde C e Cy sdo os cromossomos filhos, P e P, sdo os cromossomos pais e 5 € U(0, 1).
No cruzamento heuristico € necessario ter conhecimento do valor da funcao fitness dos pais.
Este método consiste em gerar um cromossomo filho a partir de uma interpolacdo linear entre

os pais usando a informag¢ao da aptiddo. O cruzamento heuristico favorece o pai com maior
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fitness. Dados dois cromossomos pais P; e P, onde o cromossomo P; possui o valor de fitness

superior ao de . O novo cromossomo € gerado a partir da Equagao 3.6.

C:P1+7’(P1—P2) (36)

onde o valorde r variade O a 1 e f(Py) > f(F2).

3.7 Mutacao

A principal fun¢do do operador de mutacdo é permitir que todo o espago de busca tenha
chance de ser atingido. A mutac¢do altera arbitrariamente um ou mais genes de um cromossomo
selecionado procurando aumentar a variabilidade estrutural da populagdo.

O papel da mutacdo nos Algoritmos Genéticos € restaurar material genético perdido ou
inexplorado da populagdo para evitar convergéncia prematura do AG para solucdes que nao sao
o resultado esperado. A posi¢cdo de cada cromossomo na populagdo pode sofrer uma alteracao
aleatdria de acordo com uma probabilidade definida por uma taxa de mutacao ou probabilidade
de mutacdo.

Deve-se ressaltar que apds os processos de cruzamento e mutagdo, uma estratégia adicional
de selecdo pode ser adotada, chamada de estratégia elitista ou elitismo [Jong 1975]. Esta es-
tratégia garante que o melhor cromossomo sempre permanece inalterado de uma geragcdo para
outra para evitar que esse cromossomo desapareca (secao 3.8).

Taxas de mutacao devem ser pequenas, geralmente menores que 5%, pois devem ser apenas

o suficiente para aumentar a diversidade da populacao.

3.7.1 Representacao Binaria

Seu objetivo € manter a variabilidade da populacdo de individuos. Analisa-se cada gene e,
através de uma probabilidade pré-determinada, altera-se o valor deste gene. A Figura 3.5 mostra
um exemplo de mutag@o que utiliza codificagdo bindria, onde o 4° e o 7° genes foram alterados.

3.7.2 Representaciao Real

Segundo [Catarina 2005], existem diversas formas de se realizar a mutacdo quando a co-

dificacdo real estd sendo utilizada, tais como muta¢cdo uniforme, mutacao gaussiana, mutacao
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Antes |1 |0 [ 1|00 [1]|1][1]0]0]

Depois| 1 [ 0 |1 |1 ]o|1]0]|1]0] 0|

Figura 3.5: Exemplo de mutacio utilizando codificacao bindria

creep, mutacdo ndo uniforme e nao-uniforme mualtipla. Cada uma dessas formas trabalha de
acordo com uma regra especifica e previamente elaborada.

A mutacdo uniforme (ou randdmica) trabalha com valores obtidos aleatoriamente de uma
distribuicdo uniforme através de um intervalo determinado de acordo com o maximo ou mi-
nimo permitidos. Ela realiza teste de mutacdo para cada parametro codificado e substitui esses
pardmetros por outros escolhidos uniformemente em um intervalo [a; b].

A mutacdo gaussiana realiza teste de mutacdo para cada parametro codificado e substitui o
parAmetro por um nimero aleatério escolhido usando uma distribui¢do normal N (pi; o%) onde
pt € igual ao valor do gene a ser substituido e a variancia € definida pelo préprio projetista.

A mutacdo creep acrescenta ou subtrai um pequeno nimero aleatério obtido pela dis-
tribui¢do N (0; o%). Pode também multiplicar o valor atual por niimero préximo de 1. Busca uma
solucdo proxima através de ajustes aleatérios em ambas as direcdes. Este método € comumente
utilizado para explorar o espaco de busca localmente [Brun 2005].

A mutagdo ndo-uniforme consiste na simples substituicdo de um gene por um nimero ex-
traido de uma distribuicdo ndo-uniforme, onde os valores possuem uma probabilidade diferente
de ocorrerem [Herrera, Lozano e Verdegay 1998].

A mutacdo ndo-uniforme multipla aplica a mutacdo ndo-uniforme em todos os genes do

cromossomo selecionado.

3.8 Elitismo

Elitismo é uma técnica usada para melhorar o desempenho e convergéncia do algoritmo,
fazendo com que este venha a convergir mais cedo. Ela preserva os individuos considerados
6timos ou proximos da solugdo esperada sem permitir que estes sofram cruzamento ou mutacao.

Para tal feito, esses individuos sdo passados para a proxima geragdo garantindo que nio sejam
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perdidos ou que sofram algum tipo de alteracao.

[Miranda 2010] ressalta que na prética isto resulta numa busca mais agressiva e, geralmente,
¢ bastante efetiva. No entanto existe o perigo de uma convergéncia prematura para minimos
locais, isto €, cada individuo selecionado e cruzado com seu parceiro é colocado no lugar do
pior individuo da populagdo anterior.

Vale lembrar que o uso do elitismo € indicado com poucos elementos, pois se 0 nimero de

elementos for muito grande, o algoritmo pode convergir para um méximo local.

3.9 Parametros Genéticos

A configuracdo dos parametros genéticos utilizados no AG € um dos fatores mais impor-
tantes na implementacdo, pois podem influenciar muito o resultado final e interagem um com o
outro de maneira ndo-linear, ou seja, ndo se pode otimizar um independentemente de outro. Sao

eles: tamanho da populacdo, taxa de cruzamento, taxa de mutagdo e intervalo de cruzamento.

3.9.1 Tamanho da Populacao

Determina o nimero de cromossomos de cada populagdo, afeta o desempenho global e a efi-
ciéncia do AG [Catarina e Bach 2003]. Uma populacao menor pode cobrir uma pequena parcela
do espaco de busca, tem baixo custo computacional e pode gerar convergéncia prematura. Popu-
lagdes grandes oferecem uma cobertura representativa do dominio do problema e ainda evitam
o problema de uma convergéncia prematura para solucdes locais. Utilizar grandes populagdes,

porém, pode aumentar o custo computacional e o tempo para chegar ao resultado.

3.9.2 Taxa de Cruzamento

Indica a probabilidade de ocorréncia de um cruzamento. Quanto maior, maior a diversidade
em cada gerac@o. Quando a taxa de cruzamento € muito baixa a convergéncia para uma solucao
torna-se mais demorada, por outro lado, quando a taxa de cruzamento € muito alta pode ocorrer

a perda de bons individuos.
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3.9.3 Taxa de Mutacao

Determina a probabilidade de ocorréncia de mutacdo nos cromossomos. Valor baixo para
taxa de mutacao aumenta o espaco de busca, além de prevenir a convergéncia prematura, porém,
se for muito pequeno, pode entrar em estagnacdo. Valor alto para taxa de mutagdo torna a busca

aleatdria além de aumentar muito a chance de que uma boa solu¢do do problema seja destruida.

3.9.4 Intervalo de Cruzamento

Controla a porcentagem de individuos que sera substituida em cada geracdo. Para valores
baixos a busca torna-se muito lenta, necessitando de um ndmero maior de geragdes e para

valores muito altos acarretard na perda de individuos de alta aptidao.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Materiais e Métodos

O software proposto, nomeado SEMAG (SEMivariogramas e Algoritmos Genéticos), foi
desenvolvido na linguagem de programacdo (LP) Java, que € uma linguagem orientada a objeto
(OO) e multiplataforma criada pela empresa Sun Microsystems. Aliada a linguagem, a IDE
(Integrated Development Environment - Ambiente de Desenvolvimento Integrado) NetBeans
também foi utilizada, pois facilita uma boa programagao OO, auxilia na forma abstrata de
se construir as regras, possibilita a criatividade por parte do desenvolvedor e, principalmente,
atende as necessidades requeridas para o desenvolvimento deste trabalho.

A ferramenta construida permite a construcao de semivariogramas experimentais com base
em dados de entrada e, posteriormente, a escolha dos parametros de Alcance, Efeito Pepita e
Contribui¢do de forma a permitir um processo estimativo eficiente e confiavel.

A primeira etapa do processo € a leitura dos dados de entrada, os quais possuem as coorde-
nadas geograficas X, Y e a propriedade observada Z neste ponto. Para isso, a biblioteca Java
Excel API foi incorporada a IDE NetBeans, a qual possibilita a criacdo, leitura, escrita e edi¢ao
de planilhas do Microsoft Excel. Explicacdes de uso desta bilioteca estdo descritas no Apéndice
A deste documento. A opc¢do de escolha de arquivo com dados de entrada pode ser vista na
Figura 4.1.

Outra biblioteca adicional foi utilizada para criacdo dos graficos mostrados durante a exe-
cucdo do programa. Essa biblioteca é a JFreeChart e, assim como a biblioteca citada anterior-
mente, também € livre para uso (ver Apéndice B). Essa é uma ferramenta muito poderosa para

construcdo de graficos em Java. Basicamente, utiliza as classes DataSet que armazena os pontos
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Figura 4.1: Leitura dos dados de entrada

que serdo amostrados na tela e Plot que define as propriedades do grafico (cores, imagens de
fundo, efeitos...). A JFreeChart gerencia o desenho do gréfico (ver Figura 4.2).

Ap6s a leitura dos pontos de entrada, sdo calculadas as distancias h entre cada par de co-
ordenadas, o nimero de ocorréncias de cada distincia (/N (h)) (Figura 4.3) e as fun¢des de
semivariancias para os estimadores Matheron, Cressie e Hawkins e Pairwise, de acordo com as
Equacdes 2.2,2.3 ¢ 2.4.

O usudrio tem a liberdade de escolher o valor da distincia maxima de estimacdo da semi-
varincia (Cut-off) na tela. Pontos posicionados além desta distncia sdo considerados nao
influentes. Este valor é dado em porcentagem, assim, se o usudrio escolher 80% (como na
Figura 4.2), a distancia maxima considerada serd 80% da maior distincia encontrada entre os
pares de coordenadas.

O ndmero de comparagdes para encontrar N(h) é uma combinagdo do total de pontos

amostrais tomados 2 a 2, conforme a equacdo 4.1.

O = SI(N = 9)! 1)

onde:

N representa o total de pontos amostrais;
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Figura 4.2: Biblioteca J F'reeChart utilizada para montagem dos graficos
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Figura 4.3: Exemplo do célculo das distancias h e N (h)

Os modelos matemdticos implementados neste trabalho foram: Linear, Circular, Esférico,

Exponencial e Gaussiano (como mostram as Figuras 2.2, 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6, respectivamente). A

36



aplicacao desses modelos visa realizar o ajuste da fung¢do de semivariancia (pontos amostrados)
com a curva do modelo escolhido.

O célculo dos modelos € feito como segue:

a) Percorrem-se todos os pontos horizontais da tela de 0 (zero) até o maximo valor no eixo

X;

b) Para cada valor X, um correspondente Y é armazenado de acordo com a escolha dos

parametros e a equacdo do modelo matematico;

c) As tuplas (X,Y) s@o plotadas no grafico e armazenadas, formando a curva do modelo

escolhido a ser aplicado posteriormente no ajuste.

A escolha do modelo e o estimador da funcdo ndo € feita aleatoriamente, haja vista que os
resultados provenientes desta escolha podem ndo ser os mais indicados e esperados. Para isto,
o modelo deve ser o mais proximo possivel com a distribui¢do dos pontos.

Para todos os testes realizados, os valores de y(h) foram muito pequenos, fazendo com que
a visualizacdo destes pontos no grafico se concentrasse apenas nas regides inferiores do eixo
y (préximos de zero) quando comparadas a disposi¢do dos modelos matemadticos na tela do
programa, impossibilitando assim, visualizacdo e interpretacdo da funcdo de variincia cons-
truida. Visando contornar este percal¢o, aplicou-se uma normalizagdo para obter uma melhor
representacdo visual das informagdes.

O ajuste desta distribui¢do foi feito através da proporcao e redistribuicao destes pontos nos
eixos x e y para coordenadas de tela. Para isso, durante o cdlculo das semivariancias e dos
modelos matematicos, os maiores valores de x e y foram armazenados e o cdlculo das novas

coordenadas ficaram de acordo com as equagdes 4.2 e 4.3.

Umax
Coordy = (Xmam) x P, 4.2)
Coordy = (}‘Cmax) * P, (4.3)

onde:

Uz € 0 maior valor de X da tela;
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Ximaz € 0 maior valor de X do método de estimagdo ou modelo matematico;
Vinaz € 0 maior valor de Y da tela;
Y ez € 0 maior valor de Y do método de estimacao ou modelo matematico;

P, e P, sao os pontos a serem mapeados para coordenada de tela.

O comportamento da curva de ajuste € influenciado diretamente pelos valores dos parime-
tros do semivariograma. Dessa forma, desenvolveu-se um Algoritmo Genético capaz de deter-
minar automaticamente tais parametros, procurando encontrar o melhor ajuste entre a funcao de
semivariancia obtido através do estimador e a curva construida com base no modelo matematico.

No contexto do trabalho, os genes que compdem os individuos que formam as possiveis
solugcdes para o ajuste do semivariograma sao os parametros buscados, fazendo com que cada
cromossomo possua 4 genes: Alcance (a), Efeito Pepita (Cy), Contribuigao (C) e o valor de
fitness (F') associado. Dadas as caracteristicas das informacdes (valores com ponto flutuante e
com necessidade de grande precisdo), a abordagem adotada na constru¢do do AG foi a codifi-
cacgdo real.

Durante cada operagdo de cruzamento ou mutacdo, independente do método escolhido, as
operacdes entre cromossomos sao feitas nos mesmos parametros, ou seja, o valor de alcance de
um cromossomo pai com o valor de alcance do outro cromossomo pai, assim como os demais
parametros. A Figura 4.4 ilustra a estrutura dos individuos que compdem o AG, onde o campo
demarcado por “A” armazena o valor referente ao Alcance, os campos “Cj” e “C;” armazenam
os valores de Efeito Pepita e Contribuicdo, respectivamente, e o campo “F” armazena o valor de
fitness de cada um dos cromossomos.

Para o célculo da aptidao dos individuos, optou-se por utilizar o método dos minimos
quadrados (MMQ), pois minimiza o erro resultante, ¢ comumente utilizado em ajuste de curvas
e consiste em comparar a diferenca entre dois conjuntos de dados ([Fonte 1994]). Este método

estd descrito na Equacgdo 4.4.

S = Z(yi — flz))? (4.4)

O fitness de cada cromossomo € calculado percorrendo todas as distancias A armazenadas

na etapa da leitura dos dados de entrada, atribuindo (k) a varidvel y; e Y (h) a varidvel f(x;) da

38



Individuos

— A A A A A A A A
Co Co Co Co Co Co Co Co
> -1
G (] C Ci G Ci Ci Ci
Fil F F F F F F F F
0 1L 11 1 I oy N Ry SN ) B
o . :
E : :
W e — p— r— i — p—
O Allallal]a Allallal]a
Co Co Co Co Co Co Co Co
—* — — b — — — — ]
G G G G C1 l&:] G G
. F F F F F F F F

Figura 4.4: Estrutura do cromossomo implementado no AG

Equacio 4.4, onde Y (h) é o valor armazenado no momento do célculo do modelo matematico
(Figura 4.5). Assim o fitness de cada elemento depende diretamente da qualidade do ajuste
do modelo matemaético ao semivariograma. Quanto melhor o ajuste, menor o MMQ e maior o

fitness.

Figura 4.5: Célculo da aptiddo dos cromossomos utilizando o método dos minimos quadrados

Ap6s este processo, o valor de fitness armazenado é (100/ fitness), pois aumenta a possi-
bilidade de elementos com aptidao pequena serem escolhidos no processo de selecdo do AG por
serem possiveis solu¢des do problema, ou seja, quanto menor for o valor calculado, maior serd
o fitness.

O usudrio tem total liberdade para configuragdo do AG, podendo determinar o tamanho
da populacdo, quantidade de geracgdes, taxa de mutagdo, taxa de cruzamento, porcentagem do
elitismo e quais métodos de cruzamento, mutacdo e selecao deseja utilizar (ver Figura 4.6).

A primeiro procedimento executado pelo AG € a construgdo da populagdo inicial. Para isso,
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Figura 4.6: Tela de configuracao do AG

os valores de Alcance, Efeito Pepita e Contribui¢do sdo atribuidos randomicamente e, apds
testes realizados, concluiu-se que estes valores trazem resultados mais precisos variando de 0 a
500 para o primeiro parametro e 0 a 1 para os demais.

Ap6s este processo, uma quantidade de individuos determinada pela taxa de elitismo € au-
tomaticamente passada para a proxima geracdo sem sofrer nenhum tipo de alteracdo em seus
genes. Estes individuos ndo sdo retirados da populagdo e podem ser escolhidos pelo método de
selecdo.

Enquanto a nova populacdo ndo estiver completa, o algoritmo utiliza o método de selecao
(roleta ou torneio) escolhido pelo usudrio para selecionar dois cromossomos pais € geram
novo(s) filho(s) pelo cruzamento (também escolhido pelo usudrio). Na maioria das vezes, o
AG tem comportamento melhor com taxas de cruzamento entre 60% e 70%, fazendo com que
o AG ndo fique muito lento ou que elementos com caracteristicas consideradas boas fossem
perdidos, no caso de uma taxa muito alta. O cruzamento s6 € realizado quando o valor sorteado
for menor do que a taxa de cruzamento, caso contrdrio, o pai com maior aptidao é clonado e
enviado a proxima geragao.

Essa proxima geracdo € entdo submetida a etapa de mutagdo. Similarmente ao cruzamento,
um valor é sorteado e a mutacdo € realizada quando este valor for inferior a taxa de mutagao e,
caso contrério, o0 cromossomo ndo sofre nenhuma alteracio em seu gene. E indicado que taxas
de mutacdo sejam relativamente baixas (geralmente menores que 8%), pois sd0 mais conser-
vadoras e evitam modificacdo na maioria dos elementos ou possivel geragdo de um algoritmo

aleatdrio. Apds a etapa de mutacao, os individuos tem seu fitness calculado através da Equacao
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4.4

Ao fim da execucdo das N geracdes, o elemento com melhor valor de fitness é escolhido
como resposta para o problema. Clicando no botdo em destaque (ver Figura 4.7), os valores
de Alcance, Efeito Pepita e Contribuicdo sdo enviados a tela do Semivariograma e a curva
¢ atualizada (Figura 4.9) mostrando o resultado final. O fluxograma da Figura 4.8 mostra o

funcionamento do AG implementado.

= Software SEMAG v1.0 - Resultado = X

Modelo Matem&tico: Gaussiano Melhor Resultade

Método de Estimacdo: Pairwise A 314
ke e e AG sk sk ke ke ke co: 0.2654 '
ol
Tamanho da Populagdo: 200 Cl: 0.077 |
T

Geragfes: 50

Tx Cruzamento: 75.0%

Tx Mutagdo: 5.0%
Elitismo: 5.0%

Mutacdo: Uniforme
Selecdo: Roleta
Cruzamento: Media Simples

= 0.005074081591231337

Tempo de Execucdo:

4045 ms ..
Ver todos os resultados

Figura 4.7: Resultado mostrado apds execu¢do do AG

Geragéo Avaliagéo
Inicio bad Populacdo e dll do Ajuste
Inicial (Fitness)

Atingiu Selecéo
N dos
Geracbes? Individuos

Avaliacédo Operacéo
do Ajuste de
(Fitness) Cruzamento

Operagéo
de
Mutacéo

Nova
Geragéo

Figura 4.8: Fluxograma do AG Implementado.

Depois de obtido o melhor ajuste, o pesquisador pode aplicar os parametros encontrados

para processos estimativos, como a Krigagem ordindria.
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Figura 4.9: Resultado Final

4.2 Configuracao dos Testes

Muitas sdo as combinagdes fornececidas pelo software implementado. Visando melhores
resultados, foram criados ambientes de teste, mantidos parcialmente fixos durante cada iteracao

executada. Cada um desses ambientes € composto por um método de estimacdo, um modelo

matematico e um método de mutagdo.

Ap6s formados, esses ambientes foram associados a todos os operadores de cruzamento, um
a um, para depois iniciar o teste. Cada teste foi executado doze vezes garantindo boa confiangca
estatistica nos resultados e conclusdes, sendo considerados melhores aqueles que tem melhor
eficiéncia no ajuste ao modelo tedrico em um intervalo menor de tempo.

A Figura 4.10 esboga como € dado o funcionamento dos testes.

Toda execugdo do AG € armazenada pelo software e posteriormente salva em planilha

MMQ:

eletrOnica para andlise final dos resultados como mostra a Figura 4.11.
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"] Software SEMAG v1.0 - Resultado Sessio
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Figura 4.10: Configuracao dos testes

Estimador Modela Cruzamento Mutagdo Tempo (ms) Eficiénda

i Pairwise Gaussiano Media Simples Creep 3822 5,049204497331367E-4
2 Pairwise Gaussiano Media Simples Creep 3597 4,6414696740573T9E-4
3 Pairwise Gaussiano Media Simples Creep 3457 4, 144304589 280756E-4
4 Pairwise Gaussiano Media Simples Creep 3371 4460681324465 599865E-4
5 Pairwise Gaussiano Media Simples Creep 3232 4,9898207556380958E-4
[ Pairwise Gaussiano Media Geometrica Creep 3485 3,6275914506497016E-4
7 Pairwise Gaussiano Media Geometrica Creep 3455 5,087142755400002E-4
8 Pairwise Gaussiano Media Geometrica Creep 3582 5,279217831086145E-4
9 Pairwise Gaussiano Media Geometrica Creep 3551 3,184236754371161E-4
10 Pairwise Gaussiano Media Geometrica Creep 3499 4,04167778128056549E-4
11 Pairwise Gaussiano Heuristica Creep 3654 1,609932640418325E-4
12 Pairwise Gaussiano Heuristica Creep 3344 5,712686162160309E-4
13 Pairwise Gaussiano Heuristica Creep 3364 5,326685629667508E-4
14 Pairwise Gaussiano Heuristica Creep 3326 3,9251859556846505E-4
15 Pairwise Gaussiano BLX Creep 3711 5,507790770044227E-4
16 Pairwise Gaussiano BLX Creep 3871 5,49004106550717E-4

17 Pairwise Gaussiano BLX Creep 3901 5,594906397215975E-4
18 Pairwise Gaussiano BLX Creep 3876 5,258093520451355E-4
19 Pairwise Gaussiano BLX Creep 3924 5,463376257259461E-4
20 Pairwise Gaussiano Aritmetico Creep 3033 4,846557974526491E-4
21 Pairwise Gaussiano Aritmetico Creep 2772 4,8348184283939215E-4
22 Pairwise Gaussiano Aritmetico Creep 2747 5,0618892965707390E-4
23 Pairwise Gaussiano Aritmetico Creep 2807 4,860550797516330E-4
29 Pairwise Gaussiano Aritmetico Creep 2474 3,3015286007745330E-4
25 Pairwise Gaussiano Aritmetico Creep 2727 4,7292056826135485E-4
25 Pairwise Gaussiano Aritmetico Creep 3189 4, 7270595798 589445E-4

Salvar Tabela

Figura 4.11: Resultados do AG salvos durante execu¢do do programa
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

5.1 Resultados

O software construido possui uma interface amigavel e de facil operacdo, permitindo ao
usudrio escolher os vdrios parametros para configuracdo do processo a ser executado (semiva-
riograma, modelo matematico, taxa de mutagdo e cruzamento, tamanho da populagcdo e nimero
de geracoes).

Durante a realiza¢do dos testes, verificou-se que o sistema mostrou-se eficiente para de-
terminacdo dos parametros utilizando quaisquer combina¢des de modelos matemadticos e de
estimativas, bem como combinagdes distintas de métodos de sele¢do, cruzamento e mutacao,
sendo o método de cruzamento Aritmético o mais rapido entre todos os demais métodos.

O computador utilizado para obten¢do de tais resultados possui a configuracio mostrada

pela Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Configuracdo do computador utilizado para os testes

Processador AMD Athlon (tm) 64 X2 Dual Core Processor 5000+ 2.60 GHz
Memoria 2 GB DDR2
HD 120 GB
cache L1 64 KB
cache L2 512 KB
Sistema Operacional Windows 7 Professional

Ap6s realizada a construgdo do software e executados os testes, verificou-se que a ferra-
menta obtida permite a obtencdo dos parametros (Cy, C; e A) de forma satisfatéria, rapida e
eficiente. O uso de um AG pode auxiliar na aplicacdo e desenvolvimento de métodos geoes-

tatisticos nos estudos da estrutura de dependéncia espacial.



Em todos os testes realizados, observou-se proximidade nos resultados quanto a eficiéncia
do algoritmo, tornando-o apto e certamente eficiente apenas quanto ao tempo de execugdo do
mesmo. As Tabelas 5.2,5.3,5.4,5.5, 5.6 e 5.7 esbocam os resultados finais sendo o cruzamento
aritmético predominantemente o melhor entre os cinco métodos de cruzamento estudados neste

trabalho.

Tabela 5.2: Resultado para mutacgao creep e estimador Cressie

Estimador Modelo Cruzamento | Tempo (ms)
Circular Média Simples 3291,92
Esférico Aritmético 2763,67
Cressie Exponencial Aritmético 2131,83
Gaussiano Aritmético 2033,67
Linear Aritmético 1853,33

Tabela 5.3: Resultado para mutagdo creep e estimador Matheron

Estimador Modelo Cruzamento | Tempo (ms)
Circular Aritmético 3297,08
Esférico Aritmético 2684,00
Matheron | Exponencial | Aritmético 2107,50
Gaussiano Aritmético 2240,58
Linear Aritmético 1803,75

Tabela 5.4: Resultado para mutagdo creep e estimador Pairwise

Estimador Modelo Cruzamento | Tempo (ms)
Circular Média Simples 2980,00
Esférico Média Simples 2453,92
Pairwise Exponencial Aritmético 214725
Gaussiano Aritmético 2215,83
Linear Aritmético 1681,50
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Tabela 5.5: Resultado para mutag@o uniforme e estimador Cressie

Estimador Modelo Cruzamento | Tempo (ms)
Circular Média Simples 2915,50
Esférico Média Simples 2522,00
Cressie Exponencial Aritmético 2112,92
Gaussiano Aritmético 2345,33
Linear Aritmético 1785,42

Tabela 5.6: Resultado para mutag@o uniforme e estimador Matheron

Estimador Modelo Cruzamento | Tempo (ms)
Circular Média Simples 3415,25
Esférico Aritmético 2828,42
Matheron | Exponencial Aritmético 2360,67
Gaussiano | Média Simples 2656,67
Linear Aritmético 2203,67

Tabela 5.7: Resultado para mutagdo uniforme e estimador Pairwise

Estimador Modelo Cruzamento | Tempo (ms)
Circular Média Simples 2898,75
Esférico Aritmético 2553,08
Pairwise Exponencial Aritmético 2007,58
Gaussiano Aritmético 2342.67
Linear Aritmético 1985,58
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Capitulo 6

Conclusao

A qualidade de um software pode ser avaliada em parte pela funcionalidade oferecida por
ele. Um software que possua uma gama considerdvel de opg¢des e funcdes, tende a um escopo
de aplicagdes maior e, consequentemente, mais procurado por usudrios potenciais.

O software SEMAG mostrou-se bastante confidvel e apto aos resultados, confirmando o
fato de que a computacao pode auxiliar na aplicacdo e desenvolvimento de ferramentas geoes-
tatisticas, possibilitando também a realiza¢do de estudos de dependéncia espacial e processos
estimativos.

Espera-se, futuramente, realizar testes para verificacao de qual configuragdo do Algoritmo
Genético (método de sele¢do, cruzamento e mutacdo) € mais apropriada (em termos de consumo
de tempo e eficiéncia de resultado) para a obtencao dos parametros do semivariograma.

Para novos trabalhos, seria interessante a implementacido de outros métodos de estimagao
como o New 1 e o New 2 que reduzem a imprecisdo do estimador quando a distancia entre as
amostras aumenta, bem como a implementacio do mesmo software em outras linguagens de

programacao tais como Delphi e C#.



Apéndice A

Tutorial de utilizacao da biblioteca
JExcelAPI

Nesta biblioteca, os arquivos de planilhas sdo interpretados como livros ou Workbooks e
cada um destes livros é composto por uma ou mais planilhas (Sheets).

A leitura comeca com a criacdo de um Workbook a partir do diretério do arquivo xls. As
planilhas contidas nesse Workbook sao acessadas a partir da posi¢cdo 0 e o contetido do arquivo

¢ acessado pela varredura da planilha em colunas e linhas, como mostra a Figura A.1.

private wvoid leituraPlanilha() {
try {
Workbook workbook = Workbook.getWForkbook(new File ("diretorio/planilha.xls"});
Sheet sheet = workbook.getSheet (0);

Cbhiject nomeColunas[] = new Object[sheet.getColumns()]:
for {(imt i = 0; i « sheet.getBRows():; i++) {
Cbhject linmha[] = new OCbject[sheet.getColumns=(}]:
for (int j = 0; j < sheet.getColumns(); j++) {
if (i = 0} {
nomeColunas[j] = sheet.getCell(j, i) .gecContents():
} else {

linha[j] = sheet.getCell(j, i) .getContents{);

} catch (ICOException ex) {
System.cut.println ("Erro: " + ex);
} catch (BiffException ex) {
System. out.println ("Errao: " 4+ ex);

Figura A.1: Leitura de um arquivo .xls



O processo de criagao de uma planilha € similar ao de leitura. Primeiro cria-se um Workbook
e uma Planilha para escrita (WritableWorkbook e WritableSheet). A inser¢dao do contetido na
planilha € feita pelo método addCell(coluna, linha, dado) enviando o dado a ser inserido e a

localizacdo do mesmo no arquivo (Figura A.2).

public void criaPlanilha() {

try {
WritableWorkbook workbook = Workbook.createWorkbook (new File ("planilha.xls")):
WritableSheet sheet = workbook.createSheet ("Eesultado", 0):

for (int i = 0; i < 10; i++) {
for (int j = 0y j <« 10r J++) {

Label label = new Label(j, i, "C&lula: "+3j+","+i):
sheet.addCell (label);

workbook.write () ;
workbook.close () :
} catch (WriteException ex) {

Syatem.out.println ("Erro:" + ex):
} catch (ICException ex) {
System.cut.println{"Erro:"™ + ex);

Figura A.2: Criagao de planilha

O resultado deste exemplo é mostrado na Figura A.3.

A B C D E F G H | J
Célula: 0,0 Célula: 1,0 Célula: 2,0 Célula: 3,0 Célula: 4,0 Célula: 5,0 Célula: 6,0 Célula: 7,0 Célula: 8,0 Célula: 9,0
Célula: 0,1 Célula: 1,1 Célula: 2,1 Célula: 3,1 Célula: 4,1 Célula: 5,1 Célula: 6,1 Célula: 7,1 Célula: 8,1 Célula: 9.1
Célula: 0,2 Célula: 1,2 Célula: 2,2 Célula: 3,2 Célula: 4,2 Célula: 5,2 Célula: 6.2 Célula: 7,2 Célula: 8,2 Célula: 9.2
Célula: 0.3 Célula: 1.3 Célula: 2.3 Célula: 3.3 Célula: 4.3 Célula: 5,3 Célula: 6.3 Célula: 7.3 Célula: 8,3 Célula: 9.3
Célula: 0.4 Célula:- 1.4 Célula: 24 Célula: 3.4 Célula: 44 Célula: 54 Célula: 6.4 Célula: 74 Célula: 84 Célula: 9.4
Célula: 0,5 Célula: 1,5 Célula: 2,5 Célula: 3,5 Célula: 4,5 Célula: 5,5 Célula: 6,5 Célula: 7,5 Célula: 8,5 Célula: 3.5
Célula: 0,6 Célula: 1,6 Célula: 2,6 Célula: 3,6 Célula: 4,6 Célula: 5,6 Célula: 6.6 Célula: 7,6 Célula: 8,6 Célula: 9.6
Célula: 0,7 Célula: 1,7 Célula: 2,7 Célula: 3,7 Célula: 4,7 Célula: 5,7 Célula: 6,7 Célula: 7,7 Célula: 8,7 Célula: 9,7
Célula: 0,6 Célula: 1,8 Célula: 2,8 Célula: 3,68 Célula: 4,8 Célula: 5,8 Célula: 6,8 Célula: 7,8 Célula: 8,8 Célula: 9.8
Célula: 0.9 Célula: 1,9 Célula: 2,9 Célula: 3.9 Célula: 4,9 Célula: 5,9 Célula: 6,9 Célula: 7,9 Célula: 8,9 Célula: 9.9
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Figura A.3: Planilha criada
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Apéndice B

Tutorial de utilizacao da biblioteca
JFreeChart

O primeiro passo € criar uma colecio de pontos, que funciona como uma lista dos pontos
utilizados para o desenho do grafico. Nesta colecdo estardo contidas as séries que possuem as
coordenadas x e y, sendo que cada série € interpretada como um subgréfico independente. A
Figura B.1 exemplifica essa primeira etapa.

@Owverride

public wvoid paint (Graphics g) {
super.paint (g) ;
X¥5erie=sCollection dataset = new X¥YSeriesCollection():
X¥5erie=z xy = this.geraGraficoLinhaXY ()

dataset.addSeries (xV)

this.de=senhaGrafico (g, dataset);

Figura B.1: Configuragdo inicial do desenho do grafico

Para a criacdo das séries basta apenas dar um nome a mesma (geralmente uma varidvel do
tipo String), e depois adicionar as coordenadas x e y de acordo com a necessidade do progra-
mador (ver Figura B.2).

Adicionadas as séries a colecao, o ultimo passo € criar o grafico. Este possui alguns para-
metros de customizacao tais como: titulo, nome dos eixos x e y, legenda, tooltips e URLs, como

mostra a Figura B.3. O resultado final é mostrado na Figura B.4.



public X¥Series geraGraficolinhaX¥Y () {
try {

for {(int i = 1; i <= 10; i++) {
geries.add(i, i):
H
return series;
} catch (Exception g) {
return null;

Figura B.2: Criacdo das séries

public volid desenhaGrafico (Graphics g, XY¥SeriesCollection dataset) {

JFre

char
XYF1
plot
plot
plot

g.dr

eChart chart = ChartFactory.createX¥LineChart("Titulo do Graficao"™, "Nome

r true, true, false);

[

"Home eixo ¥Y", dataset, PlotOrientation.VERTICA

1
t
i
]
I
&)
1
1
e
W
(i1}
1
]
]
]
i
h
1
I
e
]
]
1
e

t.setBackgroundPaint (Color.FHITE) ;

ot plot = chart.getX¥YPlot():
.setBackgroundPaint (Color.FHITE) ;
.setDomainGridlinePaint (Color.BLACK) ;
.fetRangeGridlinePaint (Color.BLACK) ;

des S00x500 =/

awImage (chart.createBufferedImage (500, S500), 0, 0, 500, 500, this):

Figura B.3: Customizag¢ao do gréfico

2 B2 EeR )

Titulo do Grafico
10,5
10,01t
9,5k
9,0
85
8,0
75
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551t
50
45
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35
3,0
2,5
2,04}
154
1,01
05
0,0

Nome eixo Y

Nome eixo X

Figura B.4: Desenho do grafico
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