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OPTIMIZACION GLOBAL EFICIENTE Y EFECTIVA
EN LA INVERSON DE DATOSDE CAMPOSPOTENCIALES

Eficient and effective global optimizing in the inversion of
potential fields data

Jorge Gotay Sardifias
Pedro Gil Junco Bernazar

RESUMEN

L os problemas inversos de campos potenciales son di-
ficiles de resolver utilizando métodos autométicos, so-
bre todo por la incapacidad de los procedimientos
tradicionales de localizar globalmente el conjunto 6p-
timo de los parametros. Este articul o establece la natu-
raleza de los mdltiples ptimos locales en lainversion
de datos de campos potenciales en un modelo de seis
pardmetros y analiza la consistencia de tres métodos
de optimizacion global: un método de multicomienzo
con el algoritmo Simplex (MSX), un algoritmo genético
combinado con el Simplex (GSX) y el método de Evo-
lucion y Mezcla de Complejos (SCE). Todos los
algoritmos fueron capaces de encontrar € conjunto de
parametros Optimos durante el proceso de inversion de
campo potencial para un modelo de seis parametros.
En 100 pruebas independientes de cada agoritmo, el
procedimiento del SCE se comportatresveces mas efi-
ciente que el procedimiento MSX y dos veces mas efi-
ciente que el procedimiento GSX. El método GSX es
dos veces maés eficiente que el procedimiento MSX.

PALABRAS CLAVE: Campos potenciales, inversion
de datos, optimizacion global.

ABSTRACT

The potential field inverse problems are difficult to
solve by means of automatic methods, one major reason
for this is the inability of conventional procedures to
locatethe globally optimal set of parameters. This paper
establish clearly the nature of the multiple optima
problem for the research to inversion of potential field
data in the six parameters model and investigates the
consistency with three global optimization methods.
The Multistart Simplex (MSX) method, a Genetic
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algorithm combined with Simplex (GSX) and the
Shuffled Complex Evolution (SCE) method. All of them
are able to find the optimal parameters set during the
inversion of potential field data for a six-parameter
model. In 100 independent trials of each algorithm the
SCE procedure appears to be about 3 times more
efficient than MSX procedure and twice time more
efficient than GSX. The GSX procedure appears to be
about 2 times more efficient than MSX.

KEY WORDS: Potentia fields, data inversion, glo-
bal optimizing.

INTRODUCCION

Diferentes técnicas pueden ser usadas en laexplora-
cion geofisica para obtener informacion acercade la
distribucién delosmineralesbajo lasuperficieterres-
tre. Dentro de esavariedad, € andlisisdelosdatosde
los campos potenciales tiene gran interés por ser el
método de investigacion menos costoso. Esto se co-
noce como problemainverso, en el cua se necesita
un conjunto de parametros geol 6gicos paradefinir, de
manera satisfactoria, €l modelo matematico que re-
producirael conjunto de datos observados.
Tradicionalmente, esta clase de problemahasido
estudiado usando técnicas de optimizacion local, ta-
les como el maximo descenso, | os gradientes conju-
gados y métodos de reconstruccion simultanea. Sin
embargo, dos problemas pueden limitar |a efectivi-
dad de esas aproximaciones: en primer lugar, cuan-
do sedeseadeterminar laformadel cuerpo geol 6gico
gue produce la anomalia del campo potencial junto
con sus propiedades fisicas, laformulacion matemé-
ticadel problemainverso se convierte en fuertemente
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no lineal. L os problemas fuertemente no lineales son
muy propensos a quedar atrapados en los minimos
locales (Al-Chalabi, 19714), en estas circunstancias
se necesitaun buen modeloinicial y, ademas, infor-
macion acercadelacurvaturade lafuncion objetivo
en & espacio delos pardmetros, pues estosalgoritmos
hacen uso de ella; en segundo lugar, existe unaambi-
guedad inherente ala inversion de datos de campos
potenciales; esdecir, se puede encontrar unagran can-
tidad de soluciones igualmente buenas (Al-Chalabi,
1971b) y, en ese caso, |os métodos de blisquedalocal
son buenos cuando sélo existe un punto de minimo.

Desde la Ultimadécadadel siglo xx sevienen uti-
lizando técnicas de optimizacion global que se han
identificado en laliteraturacomo algoritmos genéticos,
los cuales han podido sobreponerse a estaslimitacio-
nes (Boschetti et al., 1997).

Esevidentelaneces dad de contar con un efectivoy
eficiente procedimiento de optimizacion globa que
puedaayudar aresolver automéaticamente el problema
inverso. Tal procedimiento debe reflgjar el estado del
arte delaoptimizacion global y, ademaés, estar disefia-
do paramanegjar las dificultades especificas que seen-
cuentran en laresolucion de latareainversa. En este
articulo se utiliza unatécnica computacional intensi-
va, que establece claramentelanaturalezadelos mul-
tiples Gptimos en un modelo de seis parametrosy se
exponen tres procedi mientos de optimizaci én global.

MATERIALESY METODOS

El modelo utilizado se basa en el método delospris-
mas parael cdlculo de la componente vertical de la
intensidad del campo gravimétrico producido por un
cuerpo deformaarbitraria. El método de calculo con-
siste en la sustitucion del cuerpo por un sistema de
prismas poligonales de n lados, a cua selecalcula
lacomponente vertical del campo gravimétrico. Enla
précticadelageofisicase encuentran cuerposdefor-
mairregular, los cual es pueden ser convenientemente
aproximados por prismasdelongitud finitay unaade-
cuada seccion transversal. EI modelo empleado esta
representado por tres prismas horizontales de cuatro
lados, en donde | os pardmetros por determinar son: la
profundidad alaque ellos se encuentran situados, asi
€omo sus respectivas densidades, de manera que es
un modelo de seis parametros.

EL PROBLEMA DE LOS Ml:JLTIPLES
OPTIMOSEN LA INVERSION DE DATOS
DE CAMPOS GRAVIMETRICOS

Las dificultades reportadas en lainversién de datos
de campos potenciales plantean |anecesidad de esta-
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blecer las caracteristicas de este problema. Esto ayu-
dara adisefiar una estrategia para acanzar la solu-
Cién exitosamente. El interésaqui es, primero, detectar
laposiciony el nimero de 6ptimosy, segundo, obte-
ner informaci6n acercade lasensibilidad de la super-
ficie respuesta de la funcién objetivo. Dada la
estructurafuertemente no lineal del problema, esmuy
dificil un andlisistedrico delas ecuacionesdel mode-
lo para obtener lainformacion requerida, por 1o que
usamos una metodol ogiacomputacional, que emplea
unainformaci én basada en un muestreo en el espacio
completo de los parametros. El procedimiento utili-
zado es el Muestreo Aleatorio Uniforme (MAU) del
espacio delos parametros.

El MAU es una primitiva técnica de aproxima-
cion probabilistica de optimizacion global. En este
método se especificaun nimero de puntos N (diga-
mos N=1 000), y son generadas aleatoriamente sus
coordenadas en €l espacio delosparametros, siguien-
do unadistribucion uniforme. Se calcula el valor de
la funcion objetivo en cada punto, y el punto con €l
mejor valor (el minimo) estomado como unaestima-
cion del 6ptimo. Sin embargo, los N puntos mues-
treados contienen importante informacion acerca de
lanaturalezay laestructurade lasuperficie respuesta
delafuncidn objetivo. Estainformaci on puede ser ex-
traidausando un procedimiento de andlisis apropiado.
Un procedimiento tal es construir las proyecciones de
los puntos muestreados, después de haberlos ordena-
dosseglin valores crecientesdelafuncion objetivo. Se
analizaron dos proyeccionesgréficas. enlaprimerase
grafican los valores de la funcion objetivo contra la
distancia de cada punto al dptimo, normalizada por €
rango de los parametros (DNORM); en lasegunda, se
grafican los valores de la funcion objetivo contra los
valoresdelos parametros (VPAR).

Parailustrar la utilidad de estos gréficos, se pre-
sentan dos ejempl os simples. Primero consideremos
lafuncién de Hosaki (Fig. 1a-1d), lacual esunafun-
cién bidimensional no convexaquetiene dos éptimos.
un minimo global en (X,=4.0, X,=2.0) y un minimo
local en (X,=1.0, X,=2.0). Laecuacion delafuncion
viene dadapor:

F(X1, X5) :[1—8X1+7X12 -g x3 +% xfjxge‘xz

Losgréficosde DNORM y VPAR paralafuncién
de Hosaki se muestran en las figuras 1b-1d. Cuando
los puntos de la muestra estan préximos al éptimo
global, ladistancianormalizadaes pequefia, y lame-
dida DNORM se incrementa suavemente (Fig. 1b)
en formade unabandaque estipicade unasuperficie
eliptica



Después que un cierto nimero de puntos han sido
ploteados, €l conjunto ordenado comenzara a conte-
ner puntos de la region del optimo local, los cuales
tienen val ores similares de lafuncion objetivo, hasta
puntos alrededor del éptimo global. Paralos prime-
ros puntos la distancia normalizada es mayor, por lo
gue ellos se agrupan en diferentesregionesdelagra-
fica. De estamanera, la existenciade | os éptimos | o-
cales esta claramente identificada. De forma similar,
el dptimo local y su posicion son identificables con
losgréficos de VPAR (Fig. 1c-1d).

El segundo g emplo esdl problemadeinversion de
datos gravimétricos para un cuerpo prismatico hori-
zontal de cuatro lados, situado a una profundidad de
1 000 metros, con unadensidad relativade —0,1kg/m?®.
El prisma tiene una extension de 10 000 metros, la
profundidad y ladensidad son |os pardmetros por de-
terminar. Lasfiguras 2a-2d, reflejan €l comportamien-
to de la superficie respuesta de la funcién formada
por lasumade los cuadrados de | as desviaciones en-
tre el campo observado y €l calculado por el modelo
del prisma. En el grafico VPAR se observa cémo la
funcion respuestaes muy poco sensiblealavariacion
del parametro profundidad. En lafigura 2c se mues-
tra un espectro amplio de profundidades, que provo-
can valores similares y pequefios de la funcion
objetivo; sin embargo, esto no sucede asi con el
parametro densidad, figura2d. El graficode DNORM,
reflejala multitud de puntos que tienen un valor pe-
guefio de lafuncién objetivo, pero que se encuentran
alegjados del punto de éptimo global.

El método de MAU fue empleado también paraes-
tudiar el problema de la inversion de datos
gravimétricospara€el caso detres prismas de baserec-
tangular con unaextension de 10 000 metros cadauno,
donde nuevamente | os parametros por determinar son
las profundidades (en metros) y las respectivas densi-
dades (en kg/m®), como se muestraen laTabla 1.

En lafigura 3a-3g, se refleja una pobre sensibili-
dad de lafuncién objetivo respecto alavariacion de
los parametros en su espacio factible, asi como una
gran cantidad de puntos lejos del éptimo global que
provocan valores también muy pequefios de lafuncién
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objetivo. Enlafigura3b-3g no sedistingueun patron, o
cual puede estar dado quiza, por & niUmeroinsuficiente
de puntos generados o por las caracteristicas propias
del modelo. La fundamentacién de este hecho no es
propésito de este trabajo.

EVALUACION DE TRES PROCEDIMIEN-
TOS DE BUSQUEDA GLOBAL

Dado que los procedimientos de optimizaci6n de bls-
guedalocal tienen muy poco éxito en alcanzar el 6p-
timo global en losproblemas deinversion de datos de
campos potencialesy lavariacion no predecibledela
funcion objetivo respecto a la variacion de los
pardmetros, es necesario utilizar procedimientos de
optimizacion global, y éstos son pocos en compara-
cion con la cantidad de métodos de optimizacion lo-
ca (Rinnooy y Timer, 1989). En general, estos
métodos pueden ser clasificados como deterministicos
0 probabilisticos. Unarevision detallada de las ven-
tajasy desventgjasde varias estrategias global es, apa-
rece en los trabajos de Duan (1992). En esencia, los
métodos deterministicos han probado tener unarigi-
dagarantiade éxito, pero aexpensasde un alto costo
orequerimiento delafuncién; esdecir, lafuncién debe
satisfacer ciertas condiciones (Ej.: continuidad,
diferenciabilidad de segundo orden, condicién de
Lipschitz, etc.) que no pueden ser garantizadasen los
problemas deinversion de datos de campos potencia-
les. De manera que ellos no seran efectivos en la
busqueda del 6ptimo global. Los métodos
probabilisticos, por otro lado, involucran laeval ua-
cioén de lafuncidn en una muestra al eatoria de pun-
tos en el espacio de blsqueda de los parametros,
usando combinaciones de reglas deterministicas y
probabilisticas. Mientras que los métodos
probabilisticos pueden garantizar convergencia so-
lamenteen el sentido probabilistico, tienen como ma-
yor ventaja que no hay que imponerle restricciones
alanaturalezadelafuncién. De maneraquelos mé-
todos probabilisticos pueden ser empleados cuando
lafuncién es discontinua y cuando la informacion
acerca de la derivada se dificulta o esimposible de
obtener. Esto hace que los métodos probabilisticos

TABLA 1. VALORES DE LAS PROFUNDIDADES
Y DENSIDADES DE LOS TRES PRISMAS
RECTANGULARES HORIZONTALES
DE 10 000 METROS DE EXTENSION

Z1 z2 Z3

pl p2 pP3

3500 6 000 3500

01 -0,2 0,3
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sean candidatos natural es para resolver los proble-
mas de inversion de datos de campos potenciales.

Procedimiento de Multicomienzo (M SX)

Un método utilizado paramanejar con mdiltiples opti-
mosesel que consiste en redizar varias pruebasdeun
método de optimizacionlocal, desde diferentes puntos
en el espacio de los datos. La validez de esta aproxi-
macion estafundada por |os argumentos siguientes: si
setiene confianzaen losresultados de algiin procedi-
miento de optimizacion probabilistico, entonces es
necesario gque setengaen €l problema de interés una
probabilidad de fallo relativamente pequefia. Diga
MOs que corremos un procedimiento una vez desde
una posicion sel eccionadaal eatoriamente en el espa-
cio deblsqueday laprobabilidad defalloes P, (can-
tidad de fallos por cada 100 pruebas independientes,
entonces esperamos que 100 x P, de ellasfallen). Si
entonces corremos el procedimiento r veces des-
de r posiciones seleccionadas aleatoriamente, la
probabilidad completadefallo iradecreciendo segin
laecuacion P, (r)=P(1)" y tiende acero cuando r cre-
ceilimitadamente. Si P, esde 0,55 (esdecir, 55fallos
en 100 pruebas), entonces con r=8 daria una proba-
bilidad defallo menor que 1 en 100. A estaestrategia
simple de blsqueda global, consistente en repetir la
blsqueda desde muchas posiciones diferentes, sele
[lama Procedimiento de Multicomienzo.

Laeficienciadel Procedimiento de Multicomienzo
variano linealmente con P,,, por lo que el nimero de
puntos de comienzo r requerido paraalcanzar lapro-
babilidad defallo P, (r) esta dado por:

- In(Pf (r)j
In(Pf (1))

Lacurvader contraP, (1) estadadaen lafigu-
ra 4, parael caso en queP, (r), esigua a0,01 (un
fallo en 100). Se observaquelaprobabilidad defallo
para un solo punto de comienzo, menor que aproxi-
madamente 0,8 (80 fallos en 100), no requiere de un
ndmero grande de puntos de comienzo; sin embargo,
cuando P, (1) se incrementa por encimade 0,8 hacia
1,0, el nimero de comienzos requerido seincrementa
répidamente haciainfinito, haciendo impracticable €l
procedimiento.

Se examinaron 100 pruebas independientes de
optimizacion del Procedimiento de Multicomienzo
basado en un procedimiento de busqueda local de
Nelder-Mead llamado Simplex, que apareceenlacaga
de herramienta de optimizacion del asistente mate-
matico Matlab atravésdelafunciéon fmins, trabajan-

98

do con los valores quetiene por defecto con la preci-
sion de 10, para €l problema de inversién de datos
gravimétrico en el model o de sei s parametros confor-
mado por tres prismas. Con la experiencia obtenida
en e modelo, se conoce que valores de la funcién
objetivo menores o iguales que 10°, garantizan que
los valores de |os parametros “ verdaderos’ sean ob-
tenidos hasta con tres cifras significativas correctas.
Los valores verdaderos de |os pardmetros se mues-
tranenlaTablal. El Simplexinicial paracadacorri-
da fue creado seleccionando siete puntos
aleatoriamente (el nimero de parametros mas uno)
en el espacio delosdatos. El nUmero defracasos cada
100 corridas independientes del algoritmo es una
medidade su “ efectividad” y €l nUmero promedio de
evaluaciones de la funcion cada vez que ésta ha al-
canzado unvalor igual o menor que 10° esunamedi-
dadela€ficienciadel algoritmo.

L os resultados de esta prueba del Procedimiento
de Multicomienzo son presentados en lafigura5. En
ellase muestra que para una probabilidad defallo de
aproximadamente 55 % paraun solo punto de comien-
Z0, son suficientes 8 puntos de comienzo paraa canzar
una probabilidad de fallo de 1 en 100. Este resultado
esaentador, dadalanaturalezadel problema. Sinem-
bargo, €l nimero de evaluaciones delafuncion que se
requiere esato (aproximadamente 12 000). Sobretodo
para problemas méas complejos, que involucren un
nimero elevado de parametros, traera como conse-
cuenciaun gran esfuerzo computacional .

Algoritmo Genético (AG)

L os algoritmos genéticos son métodos de blsgqueda
basados en el comportamiento evolutivo de sistemas
bioldgicos. Lo racional que hay detrés de estos pro-
cedimientos de blsqueda es quel os sistemas biol 6gi-
cos son capaces de resolver problemas adaptativos
complegjos sin ninguin conocimiento del medio en €
cua ellos existen, excepto la experiencia directa.
Similarmente, |os algoritmos genéticos son capaces
de resolver problemas no lineales complejos sin ne-
cesidad de tener informacién de la curvatura de la
funcidn, simplemente mediante un muestreo directo
en €l espacio solucion. Una de sus caracteristicas es
que ellos trabajan modificando una poblacién de so-
luciones en lugar de una sola solucién, como es €
caso de los agoritmos tradicionales. De esta manera
es posible explorar diferentes areas del espacio de
busguedaa mismo tiempo. Por consiguiente, laposi-
bilidad de que lasolucion quede atrapadaen un mini-
mo local sereduce.



El algoritmo genético presentado aqui esunapro-
puesta utilizada para la calibracion de modelos
hidrol 6gicos conceptual es (Franchini, 1996) ante al-
gunas modificacionesrealizadas a a goritmo genético
formulado por Wang (Wang, 1991), que estaban da-
das en el sistema de codificacion real en lugar del
binario, en laforma de realizar los cruzamientos de
losindividuosy laseleccion delapoblacion.

El algoritmo se describe a continuacion:

Seael problemamin f(x ,x,,....X,)
sujeto a:

a< X< b dondei=1....N

L os pasos pudieran resumirse delaformasiguiente:
Paso O:

Inicializar el contador delasiteraciones:

Iter=0
Paso 1:

Para cadai setoman M puntos a eatorios uniforme-
mente distribuidos en cada intervalo, de manera que
el conjunto de puntos donde se realizaralablsgqueda
esdel orden MN.

Paso 2:

Se seleccionan m puntos al eatorios segn una distri-
bucion uniforme y se evallia la funcion objetivo en
cada uno de los m puntos y luego estos puntos son
ordenados en forma decreciente segiin los valores de
lafuncién objetivo.

Paso 3:

Se realiza una asignacion de pesos (probabilidad) a
cadaindividuo de los m puntos, dando mayor peso a
aquellos puntos que tienen val ores mas peguefios de
lafuncién objetivo.

Paso 4:

Atendiendo aladistribucion de probabilidades reali-
zadas se seleccionan dos individuos diferentes (se-
leccion delos padres).

Paso 5 (cruzamiento)
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Para producir un nuevo individuo (hijo) se realiza
segun lareglasiguiente:

Se seleccionan al eatoriamente dos niimeros enteros
uniformemente distribuidos entre 1 y 5 (en este caso
N=5). Los nimeros enteros fueron | =2y 1,=4 para
formar e nuevo individuo. Del padre #1 se toman to-
doslosvalores que ocupan posicionesmenoresquel, y
todos los val ores que ocupan posi ciones mayores que
I, del padre #2 se toman los valores que ocupan las
posiciones que estan entre |, e, y para aquellos que
ocupan las posiciones I, e I, se generan nimeros
aleatorios que se encuentren entre ellos (Tabla 2).
Paso 6: (mutacion)

Se realiza alguna alteracién en algunos de los
parametros al eatoriamente con unabaja probabilidad
(Goldberg, 1989; Wang,1991; Franchini,1996). Se
tomao un valor de probabilidad Po=0,01.

Paso 7

Repetir los pasos 5y 6 m veces, de manera que se
obtengaunanueva poblacién de puntos con lamisma
cantidad quelainicial.

Paso 8: (seleccion de la poblacion)

Se evalla la funcién objetivo en cada uno de los m
nuevos puntosy se ordena seguin val ores decrecientes
de lafuncion objetivo, se comparael “mejor” punto
delavigjapoblacion con e “mejor” punto delanue-
vapoblacion. De ser este tltimo mejor, nos identifi-
camos totalmente con la nueva pobl acién de puntos;
en caso contrario, se reemplaza el peor punto de la
nuevapoblacion por € mejor punto delaviegjapobla-
cion y ésta sera la poblacion definitiva con que nos
identificamos.

Paso 9:

Evaluar lafuncién objetivo enlos m puntosdelanue-
vapoblaciony éstos son ordenados en forma decre-
ciente delosvalores delafuncién objetivo

Paso 10:

Incrementar el contador

Iter = iter + 1, y regresar al paso #3.

TABLA 2. CRUZAMIENTO ENTRE PADRE 1Y PADRE 2 A TRAVES DE DOS
PUNTOS DE CORTE, SELECCIONADOS ALEATORIAMENTE ENTRE 1Y 5.
LOS VALORES DE LAS POSICIONES 1=2, I=4 PARA OBTENER EL HIJO,
SE OBTIENEN GENERANDO NUM EROS ALEATORIOS UNIFORMEMENTE
DISTRIBUIDOS ENTRE LOS VALORES DE LOS PADRES
EN LAS RESPECTIVAS POSICIONES

Peadre 1
=1 1=4
24 133 204 17 0,67
Padre 2
31 140 195 26 0,12
Hijo
24 137 195 22 0,67
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Podemos fijar un nimero maximo de iteraciones
itermax, o también un nimero maximo de evalua-
cionesdelafuncion objetivonmaxeval = itermax*m.

Se efectuaron 6 experimentos que consistieron en
correr el algoritmo genético 10 vecesy seleccionar el
mejor en cada caso. L os parametros que se utilizaron
en € algoritmo se muestran enlaTabla 3. En ninguno
de los casos se obtienen los pardmetros verdaderos;
sin embargo, |os pardmetros obtenidos estan en una
vecindad préxima a 6ptimo global. En la Tabla 4
aparecen los mejores resultados de cada experimen-
to, de manera que ellos constituyen buenos puntos de
comienzo para procedimientos de busqueda local
(Franchini, 1996).

Algoritmo Genético Combinado con un Procedi-
miento de Busqueda Directa (GSX)

L osresultados obtenidospor el agoritmo genético fue-
ron utilizados como puntos de comienzo para un pro-
cedimiento de busqueda local, en este caso se utilizd
nuevamente & Simplex de Nelder-Mead, que aparece
en la cgja de herramientas de Matlab a través de la

funciénfmins, donde el nimero maximo de evaluacio-
nes delafuncién objetivo es 1 200y laprecision de
10*. En este caso se obtuvieron losvalores“ verdade-
ros’ delospardmetros hastacon trescifrassignifica-
tivasexactas. Enlafigura6 se muestran losresultados
del algoritmo para 100 corridasindependientes, donde
&l nimero de generaciones fue aumentando desde 10
hasta 60, incrementandose el nimero de evaluacio-
nes de lafuncion objetivo.

Método de Evolucién y Mezcla de Complegjos (SCE)

Paso O:

Inicializacién: seleccionar p>1y m>n+1, dondep
es el nimero de complejosy m es el nimero de pun-
tosen cadacomplejo. Secalculae tamafio delamues-
tra s=p*m

Paso 1.

Generacion de la muestra. Se seleccionan s puntos
X,,...X,en el espacio delosdatos () — z". Secalcula
el valor delafuncion f, en cadapunto x,. Enausencia
deinformacion a priori, se usa unadistribucion uni-
forme.

Paso 2:

TABLA 3. VALORES DE LOS PARAMETROS Particién en complejos. SerealizalaparticionD enp
DEL ALGORITM O GENETICO UTILIZADO complegjos AL,...,AP, cada uno de los cuales tiene m
EN LOS SEIS EXPERIMENTOS REALIZADQOS, puntostales que:
QUE CONSISTIERON EN SELECCIONAR K rok ekiok K N
EL MEJOR DE CADA 10 CORRIDAS AT =067 X = Xerp(0 7= feap(g =320
REALIZADAS Paso 3:
# _ Desarrollo de cada complejo. Cada complejo
Boeimeo |V m | Generaciones | mmexeval | Ak k=1 2 . b sedesarrollasegin el agoritmo de evo-
1 1000 20 10 200 lucion compegltlvagle complejo que se describe sepa-
radamente més abajo.
2 1000 20 20 400 Paso 4:
3 1000 20 30 600 Mezcla de complejo. Reemplazar A',....A’en D, tal
queD={ Akk=1,2,...,p} y ordenar D deformacreciente
4 1000 | 20 40 800 seguin los val ores de la funcion objetivo.
5 1000 20 50 1000 Paso 5:
5 1000 - o 1200 Chequeodelaconvergencia S € criterio de convergen-
ciaes satisfecho, parar. Delo contrario,
ira paso# 2.
TABLA 4. RESULTADOS DE LA MEJOR CORRIDA DE
CADA EXPERIMENTO Algoritmo de Evolucién Competitiva
Corr. #1 | Corr. #2 | Corr. #3 | Corr. #4 | Corr. #5 | Corr. #6 | de Complejo
Z1 34050 | 35158 | 36228 | 34810 | 35628 | 35158 | Paso O:
72 | 58760 | 60106 | 61684 | 59681 | 59492 | 59566 | Inicidizarg, e y ta que
2<g<m. >1. >1
Z3 35205 | 3467,1| 35051 | 34749 | 35094 | 35057 Paso 1
pl 0,13 0,14 0,11 0,11 0,12 O | AsignarlospesosaA¥k=1,2,...,psegln
P2 -0,18 -0,21 -0,19 -0,23 -0,21 -0,23 unadistribucion triangular de probabi-
p3 031 | 033 | 028 031 | 033 | oz | lidaddadapor:
Valor fobj| 0,0073 [ 0,0066 | 0,0048 | 0,0040 | 0,0030 | 0,0023
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El punto x*, tiene la probabilidad mas alta,
p ,=2/(m+1). El punto x*_tiene la probabilidad més
baja, £, =2/m(m+1) .
Paso 2:
Seleccion de padres. Se seleccionan g puntos distin-
tos u,,...,u, de A segin la distribucion de probabili-
dades especificadas arriba (los g puntos definen un
subcomplegjo). Estos son almacenados en un arreglo
B={u,v,i=1,....q}, donde v es el valor de la funcién
objetivo asociado con € punto u. Almacenar en L las
posicionesde A¥, las cua es son usadas paraconstruir B.
Paso 3:
Generar € hijo o descendiente.

(a) Ordenar B y L en forma creciente segiin losq va-
lores de la funcion objetivo. Calcular €l centroide g
usando laexpresion.

g-1
g=[1(a-D1D u;
j=1

(b) Calcular e nuevo punto r=2g-u, (paso de re-
flexion).

(c) Sirestadentrode ¢ calcular el valor delafun-
cion f, eir a paso (d); de lo contrario, calcular €l

hipercubo més pequefio H — %" que contiene a A,
generar aleatoriamente un punto z dentro de H, calcu-
lar f, poner r=zy f =f (paso de mutacion).

(d) S f<f, reemplazar u, porr, eira paso (f); delo con-
trario, calcular ¢ = (9 +Ug)/ 2, f (paso decontraccion).

(e S fc<fq, entonces reemplazar u, por c, eir al paso
(f); delo contrario, generar aleatoriamente un punto z
dentro de H y calcular f, (paso de mutacion). Reem-
plazar u, por z.

() Repetir los pasosdesde (8) hasta(€) « veces, donde
a >1esun parametro especificado por €l usuario.
Paso 4:

Reemplazar |os padres por los hijos. Se reemplazaB
en Akusando las posiciones originales almacenadas
en L. Ordenar Aen orden creciente delosvaloresde
lafuncion.

Paso 5:

Repetir lospasosdel (1) al (4) 5 veces, donde f >1es
un parametro especificado por €l usuario, €l cual de-
termina cuantos hijos deberan ser generados (es de-
cir, cuanto debe evolucionar cadacompleo).

La filosofia que existe detras de esta aproxima:
cion de SCE es tratar la busqueda global como un
proceso de evolucién natural. Los puntos muestreados
(sen este caso), constituyen unapoblacion. Lapobla-
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cion es dividida en varias comunidades (o comple-
jos), acadauno delos cuales sele permite que evolu-
cioneindependientemente (el espacio de busguedase
exploraen diferentes direcciones). Después de reali-
Zar un cierto nimero de generaciones, las comunida-
des se fuerzan para mezclarse; luego, nuevas
comunidades son formadas a través del proceso de
mezcla. Este procedimiento garantizala superviven-
cia por medio de compartir la informacion obtenida
independientemente por cada comunidad acerca del
espacio de busqueda.

Cadamiembro delacomunidad (o complejo) esun
padre potencia con capacidad de participar en el pro-
ceso dereproduccién. Un subcomplejo seleccionado
del complejo es como un par de padres, excepto que
un subcompl g0 puede consistir en mas de dos miem-
bros. Paraasegurar que €l proceso seacompetitivo se
requiere que la probabilidad de los mejores padres,
para que contribuyan en la generacion de los hijos,
sea més alta que la de los peores padres. El uso de
una distribucién de probabilidad triangular asegura
esta competitividad. Después, el procedimiento
Simplex es aplicado acada subcomple o paragenerar
muchos de los hijos. Esta estrategia usa la informa-
cion contenida en cada subcomplejo, para dirigir la
evolucion haciael meg oramiento deladireccion. Puede
agregarse, ademas, quelos hijos son introducidos en
posiciones aleatorias del espacio de los datos, bajo
ciertas condiciones, paragarantizar que el proceso de
evolucion no quede atrapado en regiones no compro-
metidas. Esto esalgo andlogo al proceso de mutacion
que se produce en respuestaal estrésque ocurreenla
evolucion biol 6gica. Cada mutacion también ayudaa
incrementar la cantidad de informacién almacenada
enlamuestra. Finalmente, cadahijo reemplazaal peor
punto del subcomple o que estdevolucionando en lu-
gar que el peor punto de la poblacién entera. Esto
garantizaque cada padre consiga, al menos, unaopor-
tunidad para contribuir con el proceso de reproduc-
cion antes de que sea reemplazado o descartado.

RESULTADOS Y DISCUSION

En lafigura 7 aparecen los resultados de 100 corridas
independientesdel método SCE paradl modelodeseais
parametros, y seindicadeizquierdaaderechad incre-
mento delacantidad de complejos (desde 1 hasta8) de
siete puntos. Con el proposito de la comparacion se
incluyeron los resultados de laaplicacién delos méto-
dosdel MSX y del GSX. EI método de SCE es tres
veces mas eficiente que e MSX y dos veces més €fi-
ciente que e GSX. El méodo GSX es dos veces més
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eficiente que & MSX. Si se considera aceptable una
probabilidad defallo deun 5 %, entonces el nimerode
evaluaciones requeridas se reduce en menos de 1 500
(utilizando 4 complejosde 7 puntos).

Los métodos tradicionales de optimizacién local
gue han sido aplicados pararesolver € problemain-
verso en la Geofisica, tienen dos problemas funda-
mental es que pueden limitar su efectividad: primero,
la complejidad de la geometria de los cuerpos
geol dgicos responsabl es de las anomal ias de campos
potenciales, conjuntamente con sus propiedadesfisi-
cas (densidad y/o magnetismo) hace que laformula-
cién mateméticadel model o seafuertementenolineal,
entonces se necesitatener un “buen” punto decomien-
Zo para obtener resultados satisfactorios con estos
métodos, y segundo, laambigtiedad inherente al pro-
ceso deinversién de datos de campos potenciales pro-
voca un nimero grande de soluciones que satisfacen
lasrestricciones del problema; esdecir, hay mdltiples
Optimos localesy estos métodos solo funcionan bien
cuando la funcién es unimodal. De manera que los
métodos tradicionales no estan disefiados para estas
dificultadesy se hace necesario utilizar procedimien-
tos de optimizacion global .

En la seccion 4 usamos una técnica gréfica para
mostrar |a severidad del problema de los muiltiples
Optimos. Lo masimportantefuelacantidad grande de
Optimos locales y la baja sensibilidad de la funcién
objetivo alavariabilidad de los parametros sobre €l
espacio delos parametros.

En laseccion 5 se examinaron tres procedimientos
de optimizacién global parael problemadeinversién
de datos potenciales gravimétricos, para un modelo
de seis parametros. Se realizaron 100 pruebas inde-
pendientes para el Método de Multicomienzo con el
algoritmo Simplex; €l algoritmo pudo identificar los
parametros en 99 veces de 100, con 8 puntos de co-
mienzo. A pesar de que la efectividad del algoritmo
MSX esalta, no esmuy eficiente, yaquerequiere un
ndmero alto de evaluaciones de lafuncién.

Se realizaron seis experimentos con el agorit-
mo genético (ver Tabla 5), y el mismo mostro6 su
incapacidad paraidentificar |os parametros; sin em-
bargo, todos |os puntos obtenidos por el algoritmo
genético resultaron estar en unavecindad préxima
al 6ptimo global, de manera que ellos constituye-
ron buenos puntos de comienzo para el algoritmo
Simplex. Se realizaron 100 pruebas independientes
para el algoritmo genético combinado con Simplex
paracadauno delos parametrosddl agoritmo genético
mostrado en la Tabla 3, y € mismo logré tener una
altaefectividad al identificar |os parametros en 99 ve-
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ces de 100 con 60 generaciones; sin embargo, la efi-
cienciadel mismo, aunque mejor queladel agoritmo
MSX, no es tan buena por la cantidad de eval uacio-
nes de la funcién que debe realizar. Finalmente, se
evaluo e procedimiento de optimizacion global de
Evolucion y Mezcla de Complejos, disefiado para
calibrar modelos hidrol égicos conceptuales (Duan,
1992; Sorooshian, 1993), €l cual parece ser efectivo
y eficiente en la identificacién de los valores de los
pardmetros del modelo.

El SCE sdlo requirié la tercera parte de las eva-
luaciones del método de MSX, y lamitad delaseva-
luaciones del método del GSX con la misma
probabilidad de éxito (99 en 100).

CONCLUSIONES

Lainversién de datos de campos potencial es, utilizan-
do los procedimientos convencionales, tiene unabaja
probabilidad de éxito para obtener un Gnico conjunto
Optimo delos parametros del model o. Estaincertidum-
bre es trasladada cada vez que se quiera hacer cual-
quier prondstico con el mismo. Larazoén por lacua no
es posible estimar un Unico conjunto de parametros
Optimos es quelos procedi mientostipicamente utili za-
dos no estén disefiados para mangjar las dificultades
gue se encuentran en este tipo de problemasinversos.
L osresultados presentados en este trabajo muestran la
ambigliedad existente en € proceso de inversion de
datos de campos potenciales, con lapresenciade mal-
tiples Gptimos locales, lo cual provoca que los proce-
dimientos de busquedalocal alcancen su convergencia
prematuramente (parael método Simplex, se encontré
quelaprobabilidad defallo fuedel 55 % parael mode-
lo de seis parametros que utilizalos tres prismas hori-
zontales de 4 lados en este estudio).

L osresultadosindican quelostres procedimientos
de optimizacion son capaces de identificar los
parametros 6ptimos globales durante el proceso de
inversion de datos del campo gravimétrico: el MSX,
un procedimiento de Multicomienzo basado en el a-
goritmo Simplex; € GSX y e agoritmo genético com-
binado con el Simplex. Se debe destacar que en las
corridas efectuadas del algoritmo genético, en ningu-
no de los casos logro identificar |os pardmetros ver-
daderos; sin embargo, los resultados brindados por
él, constituyeron “buenos’ puntos de partida para €l
algoritmo Simplex. Por dltimo e SCE, procedimien-
to de optimizacién global basado en la Evolucion
Competitivay Mezclade Complejos.

El MSX esun algoritmo que puede ser usado cuan-
dolaprobabilidad defalo no seamuy grandey cuan-
do se disponga de un tiempo de maquina razonable.



Sin embargo, no esfactible lautilizacion de lainver-
si6n de datos de campos potenciales cuando ladimen-
sién del problema es ata, aunque la €eficiencia del
GSX es dos veces mayor que ladel MSX, resulta el
método SCE, tresveces més eficiente que MSX y dos
veces mas eficiente que GSX, ademasde su fécil pro-
gramacion.
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Figura 1. Método de Muestreo Uniforme aplicado a la funciéon de Hosaki, (a) gréfico de las curvas de
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