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Abstract

Genetic Algorithms (GA) have been playing an
increasingly important role on geophysical problem
solving. GA was used in the inversion of hypocenter
determination residues of seven regional seismic events
in an structural model of the crust and upper mantle at
Goias region. The determination of the hypocenters was
made with the arrival times of P and S waves of the seven
events, according to crustal models evaluated by a
computational implementation of GA. A brief discussion is
made about the advantages and disadvantages of a blind
search method (GA) compared with a full search in
controlled space. These two methods present equivalent
results, which show a 38 km thick crust, with P wave
velocity of 8.2 km in the upper mantle and Vp/Vs ratio of
1.75. These values are consistent with a Pre-Cambrian
shield region.

Introdugao

A Faixa Sismica Goias-Tocantins (Berrocal et al. 1984;
Assumpcao et al. 1986) é uma notavel feicdo sismotecto-
nica dentro do dominio geotectdnico da Provincia
Tocantins (Almeida 1977). A provincia Tocantins abrange
quase totalmente os estados de Goids, Tocantins e o
Distrito Federal e parte de outros estados. E delimitada a
NW pelo Craton Amazdnico, a sudeste pelo Craton do
Sao Francisco, a norte pela Bacia do Parnaiba e a sul
pela Bacia do Parana (Fuck et al. 1994).

Na literatura encontram-se diversos estudos direcionados
a certos sismos da Faixa Sismica Goias-Tocantins como:
sismos do municipio de Araguaiana-MT (1996-1997) por
Veloso et al. 1997; o sismo de Araquapaz-GO
(14/01/1986) por Assumpcao et al.; o sismo de Brasilia
(20/11/2000) por Marza et al. 2001 e outros. Todos estes
estudos adotam um modelo crustal médio a-priori sem
testa-lo, o qual pode ndo ser o modelo que melhor
representa a regido. Logo, a caracterizacdo de um mo-
delo crustal médio para a regido pode melhorar as
determinacgdes hipocentrais, dando informagdes mais
precisas para estudos da sismicidade e caracterizagéo de
mecanismos focais na regido.

Utilizamos 95 leituras dos tempos de chegada de ondas
P e S de sete sismos regionais (figura 1) e determinamos
seus hipocentros com o programa HYPO71 (Lee & Lahr

1978) para diferentes modelos crustais. Os melhores
modelos foram selecionados por um Algoritmo Genético
implementado pelos autores no programa GALU, e por
um método de busca em espacgo controlado (Método da
Tentativa e Erro com uma varredura uniforme no dominio
dos parametros a serem testados).

Tabela 1: Dados dos sismos utilizados ha modelagem

Ano DiaJ Hora Lat Lon Prof. Mag.
S W) (km)  (MR)

2002 238 02:29:20 15.08 46.86 3.5 3.3
2001 306 07:27:31 14.33 50.87 2.2 23
2001 300 18:42:08 15.10 51.27 04 2.8
2001 246 20:22:16 16.51 49.54 0.0* 2.2
2001 075 19:07:10 14.24 4890 0.0r 22
2000 325 09:36:34 16.08 47.82 1.0 3.7
7 2000 257 07:39:47 11.66 49.79 0.0* 3.7

D o W N =

*Profundidade Focal Fixada na modelagem
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Figura 1: Epicentros dos sismos utilizados na modelagem
crustal (circulos escuros), estagbes sismograficas
(tridngulos) e indices dos eventos referidos na tabela 1. A
Anomalia Bouguer, representada em mGal pela paleta de
cores, e dados de Fungédo do Receptor (Franca 2003)
nos mostram que a compensacao isostatica em Goias se
da principalmente pelo mecanismo de Airy (variagdo da
espessura crustal).
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Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (GA) sdo métodos estocasticos
de busca cega de solugbes quase 6timas, baseados nas
leis de evolugdo natural propostas por Darwin, onde as
possiveis respostas geradas para um problema sao
vistas como individuos que competirdo entre si pela
oportunidade de se reproduzir.

O termo genético diz respeito a maneira como as
possiveis solugdes para o problema sdo codificadas em
genomas, uma estrutura composta por uma cadeia finita
de elementos, os genes.

Um Algoritmo Genético compreende um conjunto de
elementos individuais (a populagdo de modelos) e um
conjunto de operadores (reprodugédo, sele¢cdo, mutagéao,
etc) inspirados na Biologia para produzir um novo
conjunto de modelos melhores a cada iteragao, obtendo
uma maior adaptagdo da populagdo em geral. Deste
modo os GA’s emulam a natureza em um de seus mais
fortes atributos, a adaptabilidade.

Parametros de Busca

Em um primeiro estudo da estrutura crustal na regido de
Goias com o Método da Tentativa e Erro, avaliamos mais
de 1.3 milhdo de modelos e chegamos aos resultados
apresentados na tabela 3. Devido a lentiddo desse
processo de modelagem, optamos em utilizar um GA
como um método de busca mais eficiente.

Com o GA pesquisamos um espago com cerca de 2
milhdes de modelos possiveis com a variagdo dos
valores da velocidade da onda P na crosta superior (V1),
crosta inferior (V2), manto superior (V3), espessura da
crosta superior (Z1), espessura crustal (Zc) e razéo
VP/Vs. O espago de busca esta definido na tabela 2.

Tabela 2: Parametros de Busca utilizados no GA
Parémetro Limites de Busca Intervalo de Busca Unidade

Vi1 5.80-6.50 0.10 km/s

V2 6.60 - 7.30 0.10 km/s

V3 7.80 - 8.50 0.10 km/s

Z1 10.0-25.0 1.00 km

Zc 30.0-45.0 1.00 km
Ve/Vs 1.65-1.80 0.01

Estacao Sismogrdfica

F0c0$ A4
A
c
Crosta Inferior Vo
Y

Desconfinuidade de Moho

Manto Superior

Vs
Figura 2: Esquema dos parametros a serem modelados

O fator mais importante nesta modelagem com o GA é
possibilitar a analise de um conjunto maior de modelos
em 2% do tempo usado com o Método da Tentativa e
Erro.

Implementacao de um Algoritmo Genético - GALU

Os Algoritmos Genéticos operam sobre uma populagéo,
fazendo com que esta evolua de acordo com uma fungéo
de adaptacdo (chamada de fungdo objetivo). Nossa
fungcdo objetivo, f(V1,V2,V3,721,Z¢,VP/VsS), € dada pela
média quadratica dos residuos dos tempos de chegada
das ondas sismicas utilizadas nas determinagbes
hipocentrais dos sete eventos (equagao 1).

SV Vs, 2y, 2V, I Vs) = = RMS ey

(1

Onde: rmsi e Ni s&o respectivamente o residuo
quadratico das leituras e o numero de leituras utilizadas
na determinacgao hipocentral do evento /.

Além da funcgédo objetivo, um fator diretamente relaciona-
do ao problema é a definicdo do genoma a ser utilizado.
Usamos 3 bits na representacdo de cada velocidade e 4
bits na representagcdo de cada um dos parametros
restantes, perfazendo um total de 21 bits (figura 3). Ou
seja, cada parametro de velocidade tera 2° (8) valores
possiveis dentro do intervalo de busca.

H BN BN B BE B B
¥ . M B c VJ\,
6.3kmis 7.0kmis B2kmis 20k 1,72

Figura 3: Representagdo de um modelo crustal na forma
de um genoma. Enquanto os genes de cor escura
possuem valor 1, os genes nao preenchidos possuem
valor 0 na representagcdo binaria. Como exemplo, a
informagao codificada neste conjunto de genes esta
expressa abaixo dos respectivos genes.

Com excegdo da fungdo objetivo e da estrutura do
genoma, os GA’s possuem um fluxograma bem definido
para a evolugdo da populagdo (figura 4). Tal roteiro
evolucionario comega com a inicializacdo da primeira
populagéo, criada com auxilio de fungdes aleatdrias que
garantem uma maior biodiversidade, fundamental para
garantir uma boa abrangéncia do espago de pesquisa.
Optamos por criar nossa primeira populagdo com uma
Inicializagdo Randémica Uniforme (IRU), onde cada gene
do individuo recebe como valor um elemento do conjunto
de alelos, sorteado de forma aleatériamente uniforme.

O primeiro passo da selecdo de modelos ocorre na
avaliagdo, onde cada modelo é testado com a fungao
objetivo, visando avaliar o seu grau de adaptagao.

O grau de adaptagédo possui uma relagdo direta com a
probabilidade de perpetuacdo das caracteristicas do
modelo e sua chance de sobrevivéncia, e é dado por uma
espécie de normalizagdo dos dados obtidos com a
funcdo objetivo, chamada de Scaling. A metodologia
adotada no célculo do Scaling (Linear Scaling) consiste
em uma normalizagdo dos residuos entre 0 e 100 de
modo linear (o menor residuo vale 100 e o maior vale 0).
Na selecdo propriamente dita, os individuos (modelos)
sdo escolhidos para posterior cruzamento. Neste ponto,
fazendo uso do grau de adequagdo de cada um, é
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efetuado um sorteio onde os mais aptos possuem maior
probabilidade de se reproduzirem. Optamos em fazer
uma selecdo por ranking (Rank Selection) devido a facil
implementacdo desta. Na selecdo por ranking os
modelos sdo ordenados pelo grau de adequagédo e em
seguida ha um sorteio de indices, os quais representam
os casais a serem cruzados (pai e mae). Uma vez
selecionados os individuos, estes passam com uma
probabilidade pré-estabelecida (taxa de crossover) pelo
processo de cruzamento (crossover), onde partes dos
genes dos pais sao combinadas para geragao de filhos.

Inicializa populagdo

!

Avalia Populacio

!

Seleciona
Reprodutores

!

| Cruza Selecicnados

!

| Muta Resultantes I
| Avalia Resultantes
| Atualiza Populagdo

Figura 4: Fluxograma do programa GALU

Como na maior parte das rotinas de um GA, a
reprodugdo possui um carater aleatério controlado, isso
porque as posigdes de crossover sdo delimitadas por um
operador de cruzamento. O funcionamento dos
operadores de cruzamento pode ser representado como
uma selecdo por mascara, a qual é representada por um
vetor cujos elementos possam assumir valores binarios e
que possuam um comprimento igual ao dos
cromossomos a serem combinados. Seu uso pelo
operador se deu segundo o seguinte algoritmo:

se macarai=0

entao
irmai — maei
iIrmaoi « paii

senao
irmai  paii
irmaoi — maei

O GALU foi implementado com um cruzamento segmen-

tado (SX) que sorteia o numero um n de pontos de corte
a cada execugao e em seguida sorteia a posicao de cada

um dos cortes. Sua mascara é representada por n
mudancas em sequéncia de zeros e uns (figura 5).

Ponto de Cortel Ponto de Corte2

mascara [0]0]0]0]0]0f1[1[1[1[1]1[1i0]o]o]o]o[o]0]0

Pai H N N N .
vee Il HE H HHE N N N

Filho [ Il . II.I Il II .l IIII IIII
e I | W o N N

Figura 5. Exemplificagdo do uso de mascara para um
operador de cruzamento SX com n =2.

A mutacdo opera sobre os individuos resultantes do
processo de cruzamento e com uma probabilidade pré-
determinada efetua algum tipo de alteracdo em sua
estrutura. A implementagédo desse tipo de mecanismo é
extremamente simples e consiste no sorteio do numero
de genes e dos genes que sofrerdao mutagao.

Apds o cruzamento e a mutagdo, o tamanho da nova
populagédo é o dobro do tamanho da populagao inicial.
Neste ponto do algoritmo, uma andlise dos scalings de
cada individuo diz qual a probabilidade do mesmo
sobreviver e ser inserido na proxima geragdo de
modelos. A probabilidade (em %) do modelo i ser
selecionado para a geragéo seguinte é dada por:

Scaling,

nind

ZScalingj

=

P =100 (2)

Todas as rotinas comentadas sdo executadas pelo
programa GALU até atingir o nimero de geragbes pré-
determinado.

Resultados da Inversao com o GA

Como aconselhado na literatura, adequamos nosso GA a
nossos dados com auxilio de alguns testes e chegamos
aos seguintes valores de entrada:

Numero de Geragdes: 50
Numero de Individuos: 50
Taxa de Mutagao: 5%

Taxa de Crossover: 95%

Um numero pequeno de individuos impossibilita uma boa
convergéncia do GA (ndo-convergéncia ou convergéncia
prematura), enquanto que um numero muito grande de
individuos exige um numero elevado de geragbes para
que a populacéo evolua. Ponderando isso com auxilio de
testes, chegamos a uma populagdo de modelos com 50
individuos. Para esse tamanho de populagado, o programa
GALU obtém convergéncia antes da vigésima geracéo, o
que possibilitou fixarmos o numero de geragdes em 50.

Em problemas altamente combinatérios, um operador
cego de cruzamento pode facilmente gerar filhos menos
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adequados a partir dos cromossomos pais, no fendbmeno
conhecido como epistase. Por isso, optamos em delimitar
os ponto de corte pelos bits que delimitam informagdes
distintas.

Os operadores genéticos de mutagdo e cruzamento sido
responsaveis por todas as transformagbes sofridas pela
populagdo, mas possuem fungbes bastante distintas no
que diz respeito a seu impacto na evolugao. A mutagéo é
fator fundamental para garantir a biodiversidade,
assegurando que o espago de busca sera explorado em
uma parte significativa de sua extenséo e é fundamental
para evitar a convergéncia prematura, que ocorre quando
a populagdo se estabiliza com uma média de adaptagao
pouco adequada por causa da pressao evolutiva e baixa
biodiversidade. Isto geralmente ocorre com o surgimento
de um super-individuo que domina o processo seletivo e,
uma vez incapaz de gerar filhos melhores, transmite suas
caracteristicas por toda populacdo. Relevando a
importancia da mutagao e lembrando que a ela insere um
carater altamente aleatério, executamos alguns testes e
constatamos que a combinacdo de 5% para a taxa de
mutagdo com 95% para a taxa de crossover ¢é ideal para
nosso conjunto de dados.

Media dos Residuos (s)

Geragao

Figura 6: Média dos residuos de cada geracéo

Residio Minimo (s)
o
£
o

Geragdo

Figura 7: Menor residuo encontrado em cada geragao

Como a cada execugado do programa a populagéo evolui
de maneira diferente devido ao carater aleatério dos
GA's, executamos o programa 20 vezes e analisamos os
resultados desses vinte processamentos. Nas figuras 6 e
7 apresentamos o comportamento geral da populagéo a
cada geracao, para cada execugéo do programa GALU.

A figura 7 mostra que o melhor modelo de cada geragao
n&o passa necessariamente a geragéo seguinte. Ou seja,
ndo estamos usando "elimitismo". O elitismo pode
acelerar a convergéncia mas com risco maior de se cair
em um minimo local.

A figura 8 mostra os melhores modelos obtidos na
inversdo com o programa GALU, sendo seus resultados
compativeis com os resultados do Método da Tentativa e
Erro (tabela 3), com diferenca apenas no tempo de
processamento. Enquanto que o Método da Tentativa e
Erro testa 1.3 milhdo de modelos para caracterizagao do
conjunto de modelos possiveis, o GA utiliza apenas 50
mil modelos. Em termos de tempo de execugdo, o GA foi
60 vezes mais eficiente.

vel. P (krrs)
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Figura 8: As linhas de diferentes tons de cinza,
representam os melhores modelos crustais segundo seus
valores de f, a area selecionada pela cor cinza claro
delimita a regido com o maior nimero de modelos e mais
representativos da regido (modelos mais provaveis) e a
linha pontilhada preta representa os limites do intervalo
de busca.

Conclusodes

Os parametros mais bem definidos pela inversdo com o
GA (espessura crustal entre 38 e 40km, velocidade da
onda Pn igual a 8.2km/s e razdo Vp/Vs=1.75) sdo
equivalentes aos obtidos com o Método da Tentativa e
Erro (tabela 3). Encontramos valores altos para a
velocidade da onda Pg (V1=6.5km/s) com as duas
metodologias, mas um estudo preliminar com ondas de
superficie nos mostrou valores mais baixos para esse
parametro (proximo de 6.1km/s).

A boa definicdo de Zc e V3 ocorre devido a grande
amostragem da inferface crosta-manto pelos percursos
das ondas Pn, a baixa incerteza do valor de Vp/Vs se da
devido ao grande nimero de percursos de ondas P e S, e
a delimitagdo mediana da descontinuidade de Conrad é
dada pela baixa densidade de percurso de ondas P*
(figura 9). O valor anémalo encontrado para a velocidade
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da onda Pg se da pelo baixo numero de percursos, sua
pequena influéncia nos residuos das determinagdes
hipocentrais, e erro nos hipocentros utilizados (um erro
de alguns quildmetros no hipocentro pode gerar erros na
ordem de décimos de km/s no valor de V1).

Tabela 3: Modelo de crosta calculado com o Método da
Tentativa e Erro (MTE) e com o GA

Paréametro MTE GA Unidade
Vi 6.39+0.03 6.4 a6.5 km/s
V2 6.92+0.10 6.9a73 km/s
Vs 8.18+0.03 8.2 km/s
Z, 11.5+1.5 12a20 km
Zc 37.0£1.6 38a40 km
Ve/Vs 1.75+0.01 1.75 Adimensional

Os resultados obtidos sao consistentes com um Escudo
Pré-Cambriano, com excegdo da velocidade de propaga-
¢ao da onda P na crosta superior (V1=6.4km/s).

A espessura crustal obtida é condizente com a média das
espessuras calculadas com Funcdo do Receptor por
Franga (média igual a 37.5km) e os valores de V3 e Vp/Vs
sdo bem definidos pelos dois métodos, sendo que o valor
de Vp/Vs modelado é igual ao obtido com o Diagrama de
Wadati (Ve/Vs=1.750+0.009).
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Figura 9: Projecao dos percursos das ondas a) Pg, b) P*
e c) Pn. A boa distribuicdo e quantidade de percursos das
ondas Pn sdo os grandes responsaveis pela boa
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