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Resumo

O Algoritmo Genético é uma ferramenta poderosa para a maximizag3o de problemas
numericamente intensivos ¢ com muitas solucdes locais. No Planejamento de Mina so
inimeras as situagdes nas quais podem se aplicar o uso da modelagem por Algoritmos
Genéticos. Duas aplicagdes foram estudadas com sucesso nesta monografia, A primeira
mostra a tecnica da krigagem adaptativa, cujo objetivo é selecionar um modelo
vartografico (tipo, patamar, alcance e anisotropias) que minimize o erro da validagiio
cruzada entre as amostras. Os resuliados comprovaram a aderéncia do método em
populagdes de comportamento conhecido. O uso desta técnica & indicado para depésitos
minerais com controle estrutural ¢ com densidade amostral adequada. A segunda
aplicagfio foi na selegiio de projetos mineiros concorrentes, buscando em sistemas de
muitas minas e vérias op¢des de investimentos, qual & a combinacdo mais atrativa. O
modelamento via Algoritmo Genético solucionou o problema com precisio e agilidade
¢ apresentou resultados melhores que as abordagens tradicionais de otimizag3io por
programacdo linear. Portanto, o Algoritmo Genético é uma ferramenta que podera
solucionar os problemas de combinagdes para seqiienciamento de minas. Sendo uma
abordagem importante que devera ser estudada no futuro.



Abstract

The Genetic Algorithms is a powerful tool to intensive numerical problems
maximization with several local solutions. In Mining Planning, a lot of aplications can
use the Genetic Algorithms modelling aproach. Two aplications were studied with
success in this monography. The first show the Adaptative Kriging process, where the
target is to select the variogram model (type, sill, range and anisotropies) that minimize
the cross validation variance of the mine samples. The results of the method is proven
by population of known behavior. This technical use is indicated for mineral deposits
with structural control and high sample density. The second aplication was select the
more atractive among simultaneous mining project, seeking multi-mines systems with
several capital investment options, what is the best combination. The modelling via
Genetic Algorithms resolved the problem with high precision and speed, and show best
results than fraditional aproach of otimization by linear programming. The Genetic
Algorithms is a tool that can solve the combination problems for mining scheduling,
beeing a significant study that might be developed in the future.
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1 - Introducio

As atividades de mineragéio sdo marcadas pela utilizagfio intensiva de informagées. Na
atividade de producZio, as informagdes sfio de registro e controle com grande poder
gerador de dados. Na atividade de plangjamento, as informagdes sio, em geral, menos
abundantes, mas s3o de tomada de decisdo.

O objetivos sfio diferentes quando a produgfio ¢ o plangjamento querem tratar seus
dados, ou seja, a produgfio deseja otimizar as relagles entre as medidas e os resultados,
enquanto o planejamento deseja combinar os dados que possuem para maximizar ou
otimizar um objetivo. Em ambos os casos, os Algoritmos de pesquisa operacional para
otimizar fun¢des, Algoritmos maximizantes e técnicas de medidas de riscos podem ser
aplicadas.

Ocorre que pela natureza da atividade de producgio, estas técnicas sido mais difundidas e
de aplicagdo imediata na otimizagéo de processos. Na area de plangjamento de mina séo
mumeras as oportunidades de técnicas de pesquisa operacional.

A técnica selecionada para esta monografia foi a de Algoritmo Genético, cuja a
aplicacio se destina a maximizar/minimizar resultados onde o nimero de combinac¢des
s3o0 superiores a bilhdes. Outra recomendagdo para aplicar a técnica é quando se tem
uma fungdo a ser maximizada ou minimizada com muitos maximos ¢ minimos locais.
Estas duas razdes foram os motivos que levaram a explorar a técnica para solucionar
problemas praticos do planejamento de mina.

As oportunidades para o uso de técnicas otimizantes no planejamento de mina sfo
diversas. Em geral, trabalha-se com modelos discretos a partir de blocos ou células que
podem ultrapassar a um milho de unidades.

O processo de seqiiéncia de lavra de uma mina pode envolver um niimero muito grande
de combinagdes que as técnicas convencionais de otimizacfo (programacio linear,
programagio dinamica e programagdo n3o-linear) ndo se aplicam devido a falta de
capacidade nos recursos computacionais (memoéria e tempo de processamento) para
resolvé-los. Devido a intensidade das combinagdes, o Algoritmo Genético pode se
adequar para a solugéio deste problema.

O processo de estimativa de qualidade destes blocos se baseiam em técnicas de
minimiza¢3o a partir fungfo de probabilistica de correlagfo espacial entre as amostras.
Em geral, isto ¢ feito a partir de uma fun¢fio média para toda a jazida. Uma aplicagfio do
Algoritmo Genético € minimizar ¢ erro em estimar a partir da pesquisa de uma fungio
local de correlagdo espacial. Esta aplicacio sera demostrada nesta monografia.

Em empresas de mineragiio é comum operar simultaneamente varias minas e torna-se
um problema decidir com quais quantidades de cada projeto serd a de melhor
rentabilidade. Isto pode ser feito por técnicas de programacio linear, mas alguns casos
quando o niimero de opgdes e restrigSes se torna elevado e/ou aparecem problemas com
maximos e minimos locais, a maximizacio do problema via Algoritmo Genético se faz
vantajosa. Esta serd uma segunda aplicago demostrada na monografia.
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Outras imimeras aplicagdes poderiam ser listadas, tais como, otimizagSes na operacio
de mina, solugdes maximizantes em grandes bancos de dados a partir de redes neurais
em plantas de beneficiamento de minérios, estudos de misturas de frentes de lavra,etc...

1.1 - Revisdo Bibliografica

Os primeiros conceitos de sobre o Algoritmo Genético foram introduzidos por John
Holland, 1975, gerando wma abordagem sobre os sistemas adaptativos e como eles
poderiam ser aplicados a sistemas artificiais. Estes conceitos continuaram se baseando
na idéia primordial de Charles Darwin,1859, quando o mesmo cria o conceito de teste
de sobrevivéncia e selegio natural.

Os problemas artificiais podem ser formulados em termos genéticos, ou seja, cada
cromossomo (conjunto de genes) pode representar uma situagfio ou um resultado que
daria uma medida de sua adaptabilidade e sua probalidade de existdncia. Isto é bem
descrito por Lawrence Davis , 1991 em seu livro “Handbbok of Genetic Algorithms”.

Apesar de ser um Algoritmo euristico, 0 mesmo se mostrou versatil e préximo das
légicas a serem aplicadas & atividade de inteligéncia artificial e robética. Durante a
década dos anos 90, este foi o grande impulso dado ao Algoritmo Genético, intimeros
trabalhos publicados neste sentido, Yuval Davidor, 1991, David E. Goldberg,1989 e
Langton et. al, 1991,

Outro ramo de larga aplicabilidade foi a determinagiio de pontos referéncia de operagdes
de processos a partir de banco de dados gerados por redes neurais. Destaca-se como
uma fonte de informagio “The home page of John R. Koza at Stanford University “,2003 € o
jornal especializado no Genetic Programming and Evolvable Machines journal.

No planejamento de mina, a aplicaciio de Algoritmos otimizadores estd na selecfio de
cavas finais para projetos a céu aberto e no seqgiienciamento automatico da lavra. Os
Algoritmos otimizantes de cavas sdo descritos por G. S. Thomas, 1996, onde o autor
demostra o estado da arte versando por uma extensa literatura, com a citacio de
especifica literatura sobre o uso de Algoritmo Genético para otimizar a lavra.

A primeira utilizag@io especifica no planejamento de mina do Algoritmo Genético foi
proposto por Tolwinski e Underwood , 1992, onde se combina conceitos de otimizagiio
estocastica com conceitos de redes neurais para estabelecer um 6timo teor de corte no
sentido de maximizar o valor econdmico da jazida. Da mesma forma e adaptando a
idéia através do Algoritmo Genético, G. S. Thomas, 1996 escreveu em artigo especifico
o conceito e aplicagfio de um programa para estabelecer uma seqiiéncia 6tima de lavra
para um mina a céu aberto.

Em uma das aplicagdes do uso de Algoritmo Genético na mineragéio a ser elencado
nesta monografia, utilizou de conceitos de estimativas baseados em selegiio de
variogramas a partir de validagBes cruzadas como proposto no trabalho de Marco
Alfaro, 1996. Este tipo de aplicagdo busca escolher um variograma que minimize a
varidncia da validagfio cruzada em um conjunto de amostras locais. No trabalho citado,
© objetivo era provar a possibilidade de utilizar covariogramas nio-ergéticos em
processos de estimativas, mas levantou a idéia de criar um processo de estimativa
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baseado em estimadores lineares minimizadores de erros de estimativas (“krigagem
ordindria”) através de uma pesquisa adaptativa as condigGes amostrais locais.

Para elaboragio do programa computacional de solugio de uma modelagem via
Algoritmo  Genético foi utilizado um conjunto de rotinas em FORTRAN
disponibilizadas publicamente por David L. Carroll no “site” da Internet Www. genetic-
programming.org. O programa encontra-se transcrito em anexo com a subrotina FUNC
adaptada as aplicagdes especificas.
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2— Metodologia do Algoritmo Genético

Trata-se de uma técnica que permite maximizar/minimizar uma fungio multi-
dimensional, através de um modelamento binario dos eventos ou combinagdes que
podem ocorrer. Por ser um Algoritmo eurfstico, 0 mesmo ndo garante o 6timo, mas em
contrapartida estd adaptado a solucionar com grande rapidez um grande nimero de
combinagBes e restriges, com menor probabilidade de estar em um maximo ou um
minimo local.

O modelamento bindrio de um evento é marcado pela combinagiio da divisdo binaria de
um eixo dimensional com os demais. Por exemplo, uma fung¢do modelada a trés eixos e
se cada eixo ¢ discretizado em 8 partes poderemos ter o seguinte arranjo:

XXX . VYV . 2ZZ;
onde; X, y € z sfo a discretizac%o em cada eixo e poderfio assumir os valores de O e 1.
Assim ter-se-4 oito possibilidade de existéncia: 000,001,010,011,100,101,110 ¢ 111, A
combinacfo dos demais eixos podera gerar 512 existéncias da fung¢do.

Este tipo de modelamento assemelha-se a um arranjo cromossdmico, onde x, y e z sio
0s genes que irdo constituir 0 cromossomo, ou seja, um individuo da populagiio ou um
ponto da n-dimensional da fungfo para a qual ser4 valorizada. Este valor serd tratado
como a probabilidade de sobrevivéncia (“fitness”) deste individuo. Devido a estas
semethangas com os sistemas naturais que determinou o nome de Algoritmo genético.

O ntimero de possibilidades de existéncia cresce exponencialmente na base 2. Assim a

discretizagio de cada n-dimensdo ¢ nimero de dimensdes definem o nimero de genes
do cromossomo:

n

Numero de genes= ¥ log; (No. de discretizacdo por dim.) eq.1
d=1
Nimero de possibilidades= 2 Mimero de Genes) eq.2

O fluxograma do Algoritmo Genético pode ser esquematizado como a seguir:

13
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Figura [; Fluxograma do Algoritmo Genético

O Algoritmo inicia com uma geragdo inicial de uma populagao de N individuos. Para
cada individuo obtem-se o valor da fungio que deseja maximizar ou minimizar. Estes
valores vio ser usado como uma forma selegio dos individuos mais aptos desta
populagio. Caso meste primeiro sorteio satisfaca as  condigdes de
maximizagio/minimizagao da fungdo, o processo serd finalizado. Caso néo satisfaca, o

Algoritmo entra na sua etapa principal.
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A etapa principal € proceder como nos fenémenos naturais evolutivos, ou seja, estalecer
com quais probabilidades ocorreriio os fenémenos de:

% Selecio dos mais aptos e reprodugiio dos mesmos na populagio. Isto é conhecido
como elitismo e poderia ser encarado como uma maior vida ao mais apto.
Matematicamente, esta operacgéo garante que em uma geragido posterior ndo se tenha
individuos com valores menores (caso de maximizagsio) do em geragdes anteriores.
Assegura-se, assim, a convergéncia do método;

# Cruzamento dos individuos mais aptos, afim de encontrar em seus descendentes,

individuos ainda mais aptos. O procedimento matematico é de sortear um gene e

criar a combinagdio destes genes gerando neste processo dois descendentes.

Matematicamente, esta operagio diminui a probabilidade de se encontrar

minimos/méximos locais e acelera o atingimento de metas;

Mutacgo de individuos da geragho e reprodugiio da geragdio seguinte, Em geral,

seleciona-se um gene do individuo e performa-se a alteragfio binaria, se O passaa 1 ¢

vice-versa. Esta probabilidade nfo deve ultrapassar a 5-10%, pois este fendmeno é

mais raro. Sua fungio matematica é de se aumentar a variabilidade na busca de

novas solugdes.

< Alteraggo de arquitetura, que na pratica é uma alteragdo da cadeia cromossdmica e/
ou introdu¢fo de novos individuos. Esta pratica ocorre nos sistemas naturais através
das migracdes ou surgimento novas espécies. Matematicamente, o procedimento é
importante para ndo viciar a solugdio ou deixar que as elites uniformizem a
populagio.

R
o

A geragdo de populagSes continuam até que se encontre a norma de satisfacio de
critérios de maximizagZo ou encerre o niimero méximo de geracdo de populagdes.

As probabilidades dos eventos supra-citados serfio objeto de pesquisa de um processo de
tentativa e erro para se consiga na fungfio uma convergéncia mais ripida. Em geral, as
primeiras rodadas do programa sdo feitas para testar a convergéncia, uma vez que o
método € rapido no atingimento do objetivo. Com isto, pode-se adequar ao objeto a ser
otimizado, as probabilidades que melhor resultados possam gerar, De maneira geral, as
probabilidades de mutago ndo devem ultrapassar a 10%, a entrada de novas populagSes
devem ocorrer em torno de 10% das geragdes, ocorréncia de cruzamentos deve ser da
ordem de 50 a 60% e a selegio elitista deve ser da ordem de 20 a 30%.

Apesar de ser um Algoritmo euristico, ele tem alto poder de conversdo i meta
estabelecida, adequando a operagdes numericamente intensivas (numero de
combina¢des da ordem de 10%). Outra vantagem do método ¢é a forte tendéncia de se
livrar de minimos/méximos locais. Tratando-se de fun¢Bes multi-dimensionais e com
complexidade de formulaciio, fica muito dificil de rastrear por métedos otimizantes a
ocorréncia de minimos ou méaximos locais. Portanto sugere-se o Algoritmo Genético
para maximizar problemas complexos com niimero elevado de combinagbes com
desconhecimentos das tendéncias da fungdo.

15
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3 — Aplicacdo na Selecio Variografica

O processo de estimativa por “krigagem” minimiza o erro de estimativa a partir de uma
fungio de variabilidade espacial denominada fung4o variograma. Em geral, esta fun¢do
representa um grande dominio e seus valores acabam sendo médio. Isto causa distorgoes
nas estimativas locais, porque estd-se adotando a fungdo média da jazida para regides
particulares.

Observando nuvens de pontos variogrifico e o valor médio do variograma, em muitos
casos tem-se uma grande dispersdo em telagdo ao valor médio, ou seja, ao se juntar
muitos dominio pode-se criar uma fungio de boa aparéncia, mas de pouca validade
local.

Bm jazidas, cuja componente estrutural € determinante para o controle do teor, este tipo
de situacdo se torna mais proeminentc. Nas minas de minério de ferro, 0 modelo de
controle de teor de ferro por feigdes estruturais sdo muito marcantes. Vide figura 2.
Assim, o problema de utiliza¢do de variogramas médio para estimativas locais sdo
claros, apesar de ser a pratica da industria.

Figura 2: Geologia de wma mina de minério de ferro.

Uma proposta para solucionar este problema € de determinar o variograma cujo valor da
varisncia na validagio cruzada é o menor entre as amostras para se estimar um bloco ou
um dominio. A técnica utilizada para selecionar o melhor variograma para um
determinado arranjo é o Algoritmo Genético.

16
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3.1 — Resultados de Selecio de Modelo Variografico

Para exemplificar a aplicagio, idealizou-se um arranjo amostral para a estimativa em

uma malha de 15x15 amostras espagadas de 25x25m.
O O

Ponto a

3 Estimar
O O

Amostral O

[0 Amostra 2

Amostra 3

Figura 3: Arranjo do Modelo de Estimativa

Conforme a configuragdo da estimativa, somente a parte central da malha (11x11
amostras) pode se adequar a estimativa. Portanto o nimero de comparacoes para a
validagio cruzada foi de 121. Os ponderadores em fungdo dos variogramas sdo:

RS
"

Coeficiente de Lagrange:

“o= s . v1 / 4y — 7v2)

£

Ponderador da amostra do tipo 3:

A3 0.25.(?2 2 /1) T

.
0.0

Ponderador da amostra do tipo 2:

Ao = 0.25.(_’}/1 — dyiAz — /l) /v

L2
L<3

Ponderador da amostra do tipo 1:

Al = 0,35.(1 Ao — 7\3)
onde; ¥ ¢ a fungdo variograma da amostra ao ponto estimado.
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Para validar o método proposto, foram criadas malhas de amostras a partir de uma

simulagio geoestatistica ndo condicional

(Método Sequencial

(Gaussiana

€

Decomposi¢io LU) de distribuicdo gaussiana de média 0.0 e desvio padrio igual 1.0. A
scguir, serdo apresentadas estas simulagdes com os seus respectivos histogramas:
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O objetivo no Algoritmo Genético foi de encontrar os seguintes pardmetros

variograficos de um modelo esférico:

% Efeito de Pepita: Co — Variando entre 0.0 ¢ 1.0 com 64 discretizagdes (intervalos de
0.015625),

4 Patamar da Primeira Estrutura: C1 — Variando C1=(1-Co)*cl, onde ¢l varia entre
0.0 ¢ 1.0 com 64 discretizagdes (intervalos de 0.015625);

< Patamar da Segunda Estrutura: C2 — Calculado por C2=1-Co-C1;

£ Alcance da Primeira Estrutura: A1 — Variando entre 0 ¢ 100 com 64 discretizacdes
(intervalos de 1.5625m.);

¢ Alcance da Segunda Estrutura: A2 — Variando A2=Al+a2, onde a2 varia entre 0 ¢
200 com 64 discretizagdes (intervalos de 3.125m.).

Isto gera um modelo de quatro dimensdes, onde cada dimensdo possui 6 genes 6
campos binarios 0 ou 1). Portanto o cromossomo final seria de 24 genes, ou seja, 2%
possibilidades de modelos variogrificos (16.777.216 variogramas testados). A funcdo
de probabilidade de existéncia foi a varidncia entre a amostra a ser estimada e o préprio
valor estimado, excluida a amostra, para todo o centro do painel de amostras (11x11
amostras). Os pardmetros que foram utilizados para execug¢io do Algoritmo foi de 100
geracdes de populagdes de 10 individuos com 4% de probabilidade de mutagio, 50% de
probabilidade de cruzamento, 8% de probabilidade de mudanga de arquitetura (neste
exemplo limitou-se a introdugdo de individuos novos a populagdo a um determinado
nimero de geragdes) ¢ utilizou-se da preservagio da elite.

Os resultados obtidos podem ser comparados a partir do modelo variogréfico, dos
ponderadores e varidncia associada. Graficamente, pode-se comparar o variograma
experimental da populagio simulada, com os modelos simulados, os modelos ajustados
manualmente e os modelos selecionados via 0 Algoritmo Genético.

Eis a tabela resumo:

Varidvel Co Ci C2 Al A2 | P1 | Var.

simutttnd| 0" 160 | w75 | oz [ovn | ouas [0 [0

Simu#0005 M:‘g:“ g:g :,:g il sy 3000 | 0.84 | 026
_ 5 50 | 50. )

RN Mﬂfm g.g 3.42 g.sg 72.2 igg.g 0.62 | 0.48

S Mid(fm (:;:75 {:].:530 0.15 égg:g 106.4 | 047 | 051

simutoors [0 w0 | oas | 17 | o Loss om0

Tabela I: Comparativo de entre os modelos previsto e os modelos selecionados.
Onde, Co, C1 e C2 s@o os valores de patamar de cada estrutura,
Al e A2 sdo os alcances respectivos;

! Trata-se de um modelo do tipo exponencial.
2 Ajuste feito utilizando um modelo esférico.




Pl € o peso equivalente das quatro amostras mais proximas;
Var. ¢é a varidncia da  comparagio da

valida¢do

cruzada
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3.2 — Discussio Resultados

Observa-se que os variogramas selecionados pelo método do Algoritmo Genético s3o
compativeis com as populagdes simuladas. Garantindo que um método de estimativa
por krigagem com uma selecfio adaptativa do modelo variografico é bastante viavel.
Lembrando que se trata de um desvio baseado nos ponderadores e nido no erro de
estimativa, portanto os modelos selecionados sfio referenciados ao patamar igual a 1.
Qualquer modelo que respeite ao alcances das estruturas € as proporgdes entre o efeito
de pepita e patamares, produzira o mesmo resultado da variincia da validag#o cruzada.

Analisando em particular cada populagio simulada, pode-se observar:

< Na simulacdo (Simu#0003) de uma populagio de modelo esférico de patamar igual

&
0.‘

&

*,
*

Lo

a 1 e amplitude 50m, obteve-se um variograma experimental de patamar igual a 0.6.
Assim adequou o resultado do Algoritmo em questfio para um patamar final de 0.6.
A aderéncia entre o variograma ajustado manualmente ¢ o ajustado pelo
maximizagdo proposta no Algoritmo Genético é quase perfeita. A faixa de anilise,
que compreende entre 25 e 75 metros de distdncia variografica, deve ser bem
modelada pois o peso das amostras a 25 metros do ponto de estimativa é de apenas
48%, ou seja, os pontos amostrais até 50 metros deverdo ser bem avaliados por
representar os outros 52% do peso da estimativa.

Na simulagio (Simu#0005) de uma populagio de modelo exponencial de patamar
igual a 1 e amplitude 100m, obteve-se um variograma experimental de patamar
igual a 1.0. Esta populagio amostral mostrou-se mais bem comportada. A aderéncia
entre o variograma ajustado manualmente e o ajustado pelo maximizagio proposta
no Algoritmo Genético é graficamente imperfeita, mas na faixa de analise, que
compreende entre 25 e 75 metros de distincia variografica, foi bem modelada para
os pontos de 25 e 50 metros pois o peso das amosiras a 25 metros do ponto de
estimativa é de mais de 84%, ou seja, o modelo que ajustar bem a distdncia de 25
metros, mesmo que seja do tipo esférico, produzira bons resultados.

Na simulagfio (Simu#0010) de uma populagio de modelo esférico embricado de
patamar igual a 0.5 e amplitude 50m na primeira estrutura e patamar igual a 0.5 e
amplitude 300m na segunda estrutura, obteve-se um variograma experimental de
patamar maior que 1.0. Adotando o variograma simulado de patamar igual a 2.0,
encontramos um bom ajuste. Esta populagfio amostral mostrou-se relativamente bem
comportada. A aderéncia entre o variograma ajustado manualmente e o ajustado
pelo maximizagéio proposta no Algoritmo Genético € boa na faixa de analise, que
compreende entre 25 ¢ 75 metros de distancia variografica. O peso das amostras a
235 metros do ponto de estimativa ¢ de mais de 62%, ou seja, 0 modelo que ajustar
bem 4 distancia de 25 metros produzira bons resultados, apesar do variograma até 50
metros de distancia influenciar na escolha feita pelo método.

Na simulagdo (Simu#0014) de uma populagiio de modelo esférico de patamar igual
a 0.3 e amplitude 200m associado a um efeito de pepita de Co=0.7, obteve-se um
variograma experimental de patamar em torno de 0.8. Esta populagfio amostral
mostrou-se com comportamento fortemente aleatério. A aderéncia entre o
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variograma ajustado manualmente e o ajustado pelo maximizaciio proposta no
Algoritmo Genético nfio é boa para o primeiro ponto (25 metros) na faixa de
analise, que compreende entre 25 e 75 metros de distdncia variografica. O peso das
amostras a 25 metros do ponto de estimativa é de apenas 46%, ou seja, o modelo
néo tera compromisso em aderir ao primeiro ponto pois o0 mesmo € representado por
4 amostras, enquanto as demais distincias totalizam outras 12 amostras. O
Algoritmo reconhece a influéncia dos maiores ponderadores.

% Na simulaggo (Simu#0015) de uma populagéio de um efeito de pepita puro, obteve-
se um variograma experimental de patamar em torno de 1.2. Esta populagio
amostral mostrou-se com comportamento aleatério. A aderéncia entre o variograma
ajustado manualmente e o ajustado pelo maximizagdo proposta no Algoritmo
Genético precisa na faixa de analise, que compreende entre 25 e 75 metros de
distincia variografica. O peso das amostras a 25 metros do ponto de estimativa é de
apenas 33%, ou seja, o modelo ndo terd compromisso em aderir a alguma distincia
variografica. O Algoritmo n3o reconhece a influéncia de amostras a distancia
menores que 25 metros, por isto a solug@o podera ser qualquer estrutura com alcance
menor que 25 metros. Assim sugere-se adicionar um comando 1égico, para corrigir a
solugiio para efeito de pepita puro, quando nio houver dados para a tomada de
decisdo ou quando o variograma assim se comportar dentro da faixa de analise.

Todos os testes que foram feitos, utilizou-se de matha regular com densidade amostral
significativa. Neste casos, o algoritmo se mostra robusto, coerente com a populagéo que
se deseja ajustar, cumprindo assim a sua fungfo de adaptar a estimativa em fungo das
distribuicdes locais das amostras. Esta forma de estimativa podera ser aplicada sem
receio em malhas de amostras de controle de lavra, pois as mesmas sfio tais quais as
aplicadas nos testes.

Em situagSes de malhas espagadas (tipo malha de sondagem), onde o raio de busca ¢
significativo no processo de estimativa e freqlientemente depara-se com situagdes de
malha n3o regular ou em processos de extrapolacio de informac¢des, nfo podera afirmar
a eficiéncia da metodologia. Neste caso a aplicacfio poderia ser de encontrar zonas da
mineralizaciio onde pudesse realizar a validagio cruzada a um grupo maior de amostras
e nesta zona eleger o melhor modelo varografico que gerasse a minima varidncia.

No modelamento das possiveis variaveis que poderiam ser investigadas pode-se incluir
as anisotropias geométricas e modelos variografico (esférico, exponencial, linear,
gaussiano, de poténcia, etc). A escolha pode ser modelada tanto por adigdo de genes ao
cromossomo que ird participar do Algoritmo Genético, como a cada rodada alterar a
equacéo do modelo em questio.

O tempo computacional para a solu¢io do problema proposto, nas condigdes de solugio
supra-citadas, n3o foi impeditivo para inclusio da metodologia em algoritmos de
estimativa. Seria um método de krigagem ordinéria adaptativa as condigdes amostrais.
Em média, o algoritmo gastou cerca de 1 segundo para atingir a convergéncia. Para um
modelo de 1.000.000 e caso fosse aplicar o algoritmo a cada bloco, aumentaria o tempo
de solucdo em mais 1.000.000 de segundos, ou seja, 277.8 horas ou 11.6 dias. Isto
inviabilizaria seu uso. A solucfio, mais uma vez, seria de dividir a jazida em zonas €
aplicar o algoritmo as amostras contidas dentro deste volume, elegendo o variograma e
aplicando o mesmo para todos os blocos deste volume. Esta adi¢io de tempo, deve ser
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inferior a0 tempo gasto na elaboragdo da analise variografica. A eficiéncia no tempo
total para modelar, aliado a maior precisfio em estimar sfio os mais fortes argumentos de
implementar este Algoritmos em “softwares” comerciais.
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4 - Aplica¢io em Sele¢do de Projetos Mineiros Concorrentes

Em alguns setores de mineragéo, tais como de lavra de minerais industriais ou minério
de ferro, onde os materiais comercializados nio sdo tratados como “commodities”, tem-
se, em geral, um mercado com uma demanda de baixa oscilagdo € com atendimento
quase cliente a cliente. Logo, para atender este mercado, a indidstria mineira opta por
abertura de varios projetos de mineragfio para flexibilidade de qualidade de
atendimento, logistica e custos.

O dificil para indistria é saber qual a melhor maneira de selecionar as combinagdes
destes projetos, associados as incertezas dos mesmos. Assim propdem o Algoritmo
Genético como uma maneira de sele¢co destas combinagdes a determinadas regras, tais
como minimiza¢3o de custos de operagdo ou maximizagio de valores agregados, com a
vantagem de extrair a partir das popula¢des geradas as incertezas associadas. Isto ndo é
uma aplicag@o da metodologia de Algoritmo Genético, mas intuitivamente pode-se usar
deste expediente para indicar os limites destas incertezas.

Na aplicagéo considera uma série de projetos mineiros, cada qual com suas opges
produtivas e as incertezas associadas a cada opg#o. Como o algoritmo trabalha com a
selecdo aleatdria de populagbes, estas variantes das opgdes trabalhardo como
variabilidades em torno das solugdes e as mesmas serdio os motivos de maximizacgio ou
minimizag#o.

O modelamento dos projetos pode ser feito através de fungSes continuas a partir de
curvas de probabilidade ou de forma discreta, estabelecendo um conjunto de solugGes
com resultado para cada opgdo. Se imaginar que sfo cerca de “p” projetos concorrentes
e cada um possui “n” opg¢des, o nimero de combinagdes possiveis serd o produtério de
“p”projetos de suas “n,” opgdes. Exemgliﬁcando caso se tenha 5 projetos e cada projeto

com 10 opg¢des, tera um conjunto de 10° solugdes possiveis.

Para um conjunto pequeno de projetos e opgdes, o uso de solugdio via programagio
linear ou n#o-linear passa ser possivel pois o nimero de restrigdes sio aceitaveis e
consegue-se chegar a um 6timo. Isto ndo garante se € um minimo local ou global. Caso
cresga o numero de projetos e/ou op¢io, existe o problema com o nitmero de restrigdes,
que pode inviabilizar por memoéria de processamento ou por tempo computacional para
a solugio do problema.
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4.1 — Resultados da Sele¢iio de Projetos Concorrentes

A aplicagio foi feita para um conjunto de 7 projetos concorrentes sendo que o niimero
de opgdes sdo de 16 por projeto, que se dividem entre opgdes de capacidade de projetos
€ suas incerteza associadas. As variaveis avaliadas sio de valor presente liquido e custo
de capital unitario (custos operacionais adicionando os investimentos correntes) para
cada opgéo. No trabalho em questdo trabalhou-se com moeda ficticia ($) e capacidades
proximas a uma situagdo de real de um sistema de produtivo de minério de ferro.

Os resultados dos projetos serfio transcritos para entendimento dos objetivos a serem
maximizados/minimizados:

% Projeto Mina 1: Maior capacidade de produciio de todo o sistema, sendo que
enconfra-se em operacio ¢ s¢ mantém operativativa até o final do estudo em

questdo.
Opgio | Produgdo | VPL ($x10°) | Custo/t. | Observacses:
1 40.00 884.42 4.59 | Caso Base.
2 43.00 929.56 4.36 | Aumento Capacidade.
3 43.00 922.04 5.08 | Aumento Capacidade c/risco operacional.
4 43.00 885.11 5.16 | Aumento Capacidade ¢/ aumento custo.
5 40.00 857.75 4.39 | Caso Base com variago de risco.
6 40.00 874.16 4,61 |Caso Base com variagio de risco.
7 40.00 1000.00 4.42 |Caso Base com variagfio de risco.
8 40.00 857.07 4.56 |Caso Base com variac¢io de risco.
9 40.00 804.41 4.63 | Caso Base com variagio de risco.
10 42.00 967.17 4.70 | Aumento Capacidade 2.
11 42.00 909.04 4.75 | Aumento Capacidade 2 ¢/ risco.
12 42.00 843.39 4.84 | Aumento Capacidade 2 ¢/ risco.
13 48.00 972.64 3.88 | Aproveitamento Minério Marginal.
14 48.00 935.71 3.90 |Idem c/ variacio de investimento.
15 45.00 930.93 4.14 |Idem ¢/ variag3o de produgio.
16 45.00 897.42 4,16 |Idem c/ variagdo de investimento.

Tabela 2: Opgbes do projeto de mina 1.
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< Projeto Mina 2: Manuten¢fio da capacidade produtiva com a entrada de novas minas
satélites e se mantém operativa até o final do estudo em questio.

Opgio | Produciio | VPL ($x10°) | Custo/t. | Observages:
1 10.00 177.28 547 |Caso Base.
2 10.00 149.92 5.67 |Caso Base com variagdes de risco.
3 10.00 199.85 5.26 |Caso Base com variagoes de risco.
4 10.00 156.76 5.54 |Caso Base com variagées de risco.
5 10.00 197.11 5.41 |Caso Base com variagdes de risco.
6 11.00 119.83 5.88 | Caso Base com variacdes de produgio.
7 9.00 144.45 5.65 | Caso Base com variagdes de producio.
8 9.50 188.22 5.31 |Caso Base com variagdes de producio.
9 10.50 191.64 5.54 | Caso Base com variagdes de produgéo.
10 12.50 205.32 5.44 | Aumento de Capacidade
11 12.50 213.53 5.38 | Aumento de Capacidade ¢/ variagies.
12 12.50 227.89 5.27 | Aumento de Capacidade ¢/ variagdes.
13 12.50 206.00 3.83 | Aumento de Capacidade ¢/ reducdo custo.
14 12.50 234.04 3.81 |Idem c/ variacdes investimento.
15 12.50 262.77 3.80 {Idem c/ variagBes investimento.
16 12.50 247.04 3.84 |Idem c/ variacBes investimento.

Tabela 3: Opgdes do projeto de mina 2.

% Projeto Mina 3: Manuten¢fio da capacidade produtiva com a exaustio da mina
principal substituida por novas minas satélites e se mantém operativa até o final do
estudo em questio.

Opgdio | Produciio | VPL ($x10°) | Custo/t. | Observagdes:
1 6.00 145.82 7.98 iCaso Base.
2 6.00 139.67 8.13 [Caso Base com variacdes de risco.
3 6.00 154.71 7.77 | Caso Base com varia¢des de risco.
4 6.00 142.40 7.98 | Caso Base com variagdes de risco.
5 6.00 134.88 8.41 |Caso Base com variagdes de risco.
6 7.00 162.23 8.20 | Aumento Produgio -
7 9.00 199.85 8.30 | Aumento Producio ¢/Baixo Teor
8 9.00 177.28 8.77 | Aumento Produgio ¢/Baixo Teor
0 8.00 178.65 7.18 | Aumento Produgfio c/Baixo Teor
10 6.00 132.83 7.63 | Entrada de Qutras Minas
11 8.00 175.23 7.36 | Aumento de Capacidade c/ variagOes.
12 8.00 164.97 7.50 | Aumento de Capacidade ¢/ variagdes.
13 8.00 175.23 7.32 | Aumento de Capacidade ¢/ reducdio custo.
14 6.00 139.67 7.39 | Minas Satélite
15 8.00 170.44 7.49 |Idem ¢/ variagdes investimento.
16 8.00 162.23 7.62 |Idem c/ variacBes investimento.

Tabela 4: Opgdes do projeto de mina 3.
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% Projeto Mina 4: Novo projeto com capacidade de produgéo inicial de 10Mta. com
vida 1til durante todo o periodo de analise.

Opgdo | Produggo | VPL ($x1 0°) | Custo/t. | Observacies:
1 10.00 206.00 5.01 {Caso Base.
2 10.00 195.74 5.29 | Caso Base com varia¢des de risco.
3 10.00 216.95 4.87 | Caso Base com variagoes de risco.
4 10.00 194.38 5.06 |Caso Base com variagdes de risco.
5 10.00 188.22 5.05 |Caso Base com variagdes de risco.
6 9.00 197.80 5.19 |Caso Base com variagdes de produgio.
7 11.00 222.42 4.80 | Caso Base com variagdes de produgéo.
8 10.00 197.80 5.08 |[Caso Base com variagBes operacionais.
9 10.00 190.27 5.15 |Caso Base com variagdes operacionais.
10 10.00 176.60 5.16 |Caso Base com variagio investimento.
11 10.00 180.70 5.13 |Caso Base com variagio investimento.
12 14.00 207.37 5.03 | Aumento de Capacidade.
13 13.00 199.16 5.02 | Aumento de Capacidade 2.
14 15.00 214.21 4.98 {Aumento de Capacidade c/ redugdo custo.
15 15.00 209.42 5.19 |Idem c/ variagBes investimento.
16 15.00 222.42 496 |[Idem c/ variacBes investimento.

Tabela 5: Opcdes do projeto de mina 4.

% Projeto Mina 5: Novo projeto de alto valor de investimento inicial, mantendo
operativa até o final do estudo em questdo. Os valores de producéo informados serfo
as médias de um plano de produgdo de 20 anos.

Opcio | Produgsio | VPL ($x10°) | Custo/t. | Observacdes:
1 15.00 145.82 7.98 |Caso Base.
2 15.00 139.67 8.13 | Caso Base com variacdes de risco.
3 15.00 154.71 7.77 | Caso Base com variacdes de risco.
4 15.00 142.40 7.98 |Caso Base com variagdes de risco.
5 15.00 134.88 8.41 |Caso Base com variagdes de risco.
6 13.00 162.23 8.20 |Variagtes de Producfio
7 14.00 199.85 8.30 |Variagdes de Produgio
8 12.00 177.28 8.77 | Variacdes de Produgio
9 15.00 178.65 7.18 | Caso Base com variagdo investimento.
10 15.00 132.83 7.63 |Caso Base com variac8o investimento.
11 15.00 175.23 7.36 | Caso Base com variagfio investimento.
12 15.00 164.97 7.50 |Caso Base com variagdo investimento.
13 18.00 175.23 7.32 | Aumento de Capacidade ¢/ redugfio custo.
14 20.00 139.67 7.39 | Aumento de Capacidade ¢/ redugéo custo.
15 22.00 170.44 7.49 | Aumento de Capacidade ¢/ redugfo custo.
16 24.00 162.23 7.62 | Aumento de Capacidade ¢/ reducéo custo.

Tabela 6: Opgdes do projeto de mina 3.
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% Projeto Mina 6: Projeto com exaustdo da mina produtora no quinte ano com varias
estratégias de substituig¢do.

Opglio | Producsio | VPL ($x10% | Custo/t. | Observagdes:
1 6.00 206.00 5.01 |Caso Base.
2 6.00 195.74 5.29 |Caso Base com variacBes de risco.
3 6.00 216.95 4.87 |Caso Base com variacBes de risco.
4 6.00 194.38 5.06 |Caso Base com variagdes de risco.
5 6.00 188.22 5.05 |Caso Base com varia¢Ges de risco.
6 8.00 197.80 5.19 | Aumento Produciio.
7 8.00 222.42 4.80 | Aumento Produgéo com subst. Mina B.
8 8.00 197.80 5.08 | Aumento Produgio ¢/ variagdes risco.
9 5.00 190.27 5.15 | Aumento Produgiio ¢/ variagdes risco.
10 9.00 176.60 5.16 | Aumento Produco c/ variagdes risco.
11 9.00 180.70 5.13 | Aumento Produgio com subst. Mina B.
12 8.00 207.37 5.03 | Aumento de Capacidade com Mina B.
13 7.00 199.16 5.02 | Aumento de Capacidade 2.
14 5.00 214.21 4.98 |Reducido de custo
15 5.00 209.42 5.19 |Idem ¢/ variagBes investimento.
16 6.00 222.42 4.96 | Caso Base ¢/ variagdes investimento.

Tabela 7: Opgdes do projeto de mina 6.

< Projeto Mina 7: Vérios projetos para complemento de produgfo e qualidade.

Opgo | Produgiio | VPL ($x10°) | Custo/t. | Observagdes:
1 2.00 111.63 7.28
2 2.00 106.84 8.44
3 2.00 103.42 9.14
4 2.00 100.00 9.85
5 2.00 117.10 6.76
6 2.00 113.68 7.03
7 2.00 110.26 7.29
8 2.00 108.89 7.11
9 3.00 125.30 7.17
10 3.00 120.52 8.37
11 3.00 117.10 8.61
12 3.00 111.63 9.07
13 4.00 138.98 6.83
14 4,00 134.19 7.67
15 4.00 130.78 8.44
16 4.00 126.67 9.00

Tabela 8: Opgbes do projeto de mina 7.

Para a realizagdo do modelo genético deste problema utilizou um esquema bastante
simples. Cada projeto apresentava 16 opgdes, assim um conjunto de 4 genes seriam
suficientes para modelar cada projeto, ou seja, a combinagiio 0000 trata da opgdo 1,
0001 da opgdo 2...., 1110 da opgdo 15 e 1111 da opglio 16. O mimero total de
combinagdes foram de 2*"7. ou seja, 268.435.456 de opgdes do sistema.
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A equagiio de probabilidade de existéncia (“fitness”) foi tratada de duas maneira:

% Maximizando o valor presente do sistema com todos os projetos operando. A
penalidade de excesso de capacidade foi de $15,00 por tonelada de capacidade
acima de 90Mta.. A penalidade por falta de capacidade reduz o valor equivalente a
comprar o minério complementar com prejuizo de $3,00 por tonelada no periodo de
analise.

Minimizando o custo de produgéo unitério a partir de uma média ponderada com a
produgio.

»>
*

Os parametros que foram utilizados para execugdo do Algoritmo foi de 200 geragdes de
populagdes de 20 individuos com 4% de probabilidade de mutagio, 50% de
probabilidade de cruzamento, 8% de probabilidade de mudanga de arquitctura (neste
exemplo limitou-se a introdugdo de individuos novos a populagdo a um determinado
niimero de geragdes) e utilizou-se da preservagio da elite.

Os resultados obtidos foram:

Opcoes Prod. | Custo VPL
Mta) | $/t) | ($x10%

Objeto | Mina | Mina | Mina | Mina | Mina | Mina | Mina
1 2 3 4 6 7

W th

VPL 7 15 7 3 10 5 | 97.50 |$4,85/t| 2.289

Custo | 13 15 14 7 16 3 5 |109.50 [$4,22/t] 2.063

Tabela 9: Resultado da selecdo de projetos mineiro aplicando o Algoritmo Genélico.

Alguns graficos foram produzidos para exemplificar através das populagdes geradas, a
evolucio e convergéncia do método a partir dos valores de méximos ou minimos
obtidos. A variabilidade pode ser demostrada a partir da evolugio do desvio padrao em
tomo da média dos individuos que compde cada geragdo. Outras informagdes sdo
obtidas nos grificos relativos aos eventos genéticos que OCOITEM NO Processo
maximizante/minimizante.

Segue os graficos supracitados:
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Na verificagdio de que a solugfo proposta pela metodologia do Algoritmo Genético era
maxima ou mesmo Otima, utilizou dos algoritmos otimizantes de pesquisa operacional
(programaciio linear ¢ nfio-linear).

O modelamento para otimizagio foi feito no “software” Excel em sua ferramenta
especifica denominada “solver”, cujo método de soluglio baseia-se em solugio
Newtoniana (Método das Tangentes Aplicada a Espacos Multi-dimensionais).

Assim tratou-se o problema:

Objetivo:
VPL => Maximo, caso da otimizacdo do Valor Presente

Custo => Minimo, caso da otimizaco de custos.
onde;

VPL=(XX p;* VPLy) + penalidade de produgio
1= representa os projetos;
J =representa as opg¢des de cada projeto.
com restricdo;
pij € uma variavel binaria do tipo O ou 1
>, pj=1 para todo i, ou seja, somente serd uma opgio por projeto.

VPL=(XZX py*P;* Custoy)
P = produg&o das opgdes dos projetos.
1= representa os projetos;
j = representa as opg¢des de cada projeto.
com restrigdo;
pij € uma variavel binaria do tipo 0 ou 1
2, pij= 1 paratodo i, ou seja, somente serd uma opgao por projeto.

Foram feitas as corridas para otimizar ¢ alguns casos o programa encontrou resultados
de minimos ou méximos locais. Devido ao elevado nimero de restrigdes, o tempo de
processamento era bastante elevado, o que levou a obrigar a reduzir o nimero de opgdes
por projeto. Foram eliminadas as opgdes que consideravam os casos base a pior, que
pelo principio otimizante ndo seria selecionadas para a solugfio. A seguir serfio
apresentado estas solugdes, sendo as duas primeiras para otimizagio de valor presente
(uma de maximo local e uma de maximo) e trés para a otimizagéo de custo (duas sio
minimos locais e a outra é o ponto de minimo).
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4.2 — Discussio dos Resultados

Os resultados obtidos pelo Algoritmo Genético foram O6timos nas duas solugdes
propostas, apesar do método apenas propor a maximizagio de resultados. As vantagens
percebidas pelo uso da técnica de modelagem genético foram:

4 Rapidez na convergéncia dos resultados;
< Evita as questdes de minimos e maximos locais;
< Associagido do risco as solugdes.

O tempo computacional para atingir a convergéncia da soluciio no caso Algoritmo
Genético foi de 2.3 segundos para 200 geragtes e populagdes de 20 individuos. No caso
modelado por programacgfio linear via “Solver” Excel, acabou por exceder o tempo
méximo de solugdo em varios casos, e quando se liberou o tempo de execugiio, atingiu-
se a convergéncia apds 2 horas e 45 minutos no mesmo equipamento de processamento.
Isto comprova que para sistemas de combinagSes intensivas ou de nimero elevado de
restricdes, o Algoritmo Genético € o mais adequado para aplicagéo.

Outro fenémeno é facilidade com que o Algoritmo Genético se livra das condigdes de
minimos ou maximos locais. Os métodos de otimizago por programacgéo linear e nfo-
linear s&o dependentes das condi¢es iniciais para solugdo do problema. Nos casos onde
se tem uma certa expectativa sobre a resposta como no problema proposto, consegue-se
descobrir que se trata de uma resposta local, mas em problemas complexos as vezes se
passa desapercebido.

Analisando as solugdes em si, verifica-se para empresas que desegjam maximizar o seu
fluxo de caixa, acabam por assumir maior risco pois apostam nos empreendimento de
resultados otimistas. Neste problema especifico, as minas 1,2,3 e 6 (projetos existentes)
ficaram com os seus maximos VPL ¢ as minas 4 e 5 (novos projetos) nio se escolheu o
de maior VPL, porque aumentava a penalidade econdmica devido a excesso de
capacidade. A mina 7 (projeto complementar) foi selecionado a menor produgéo, por ser
pouco atrativo desenvolver produgdes ou projetos de pequeno porte. O resultado final
foi um VPL de cerca de $2.3 bilhdes, com uma produgéio de 97.5Mta. (inferior a
méxima capacidade do sistema, mas com 7.5Mta. a mais que o requerido pela demanda)
e custo de $4.85/t, cerca de $0.63/t acima do minimo que o sistema pode ofertar. Isto
evidencia que o risco em se escolher o caminho da maximizacdo do valor presente
liquido & maior por apresentar maiores custos operacionais, pois se acredita mais nas
demandas e nas receitas que nfio sdo totalmente gerencidveis.

No caso de selegfio via minimo custo, o empreendedor esta buscando reduzir seus riscos
com relagio a variagbes de prego, que € comum com projetos de metalicos (Cu, Ni, Pb,
Zn, etc...). Na aplicagdo especifica, o Algoritmo elevou a produgfio para 109.5Mta.
(ganho de escala sem penalidade por excesso de capacidade), com um custo de $4.22/t e
VPL de cerca de $2.1 bilhdes. Isto revela que estes projetos provém maiores
investimentos para reducio de custos ou reduciio de receita devido a geragdo de
produtos menos nobres advindo de aproveitamento de minérios de menor teor mas de
baixo custo (ex. baixa relagfo estéril-minério), que reduzem a geragio de caixa.
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Comentando especificamente da forma como se trabalha o Algoritmo Genético,
podemos observar nas figuras 15 e 16 que a convergéncia ¢é forte nas primeiras geracBes
e ¢ garantida até o final devido a reprodugfio da elite da geragdo anterior, tendendo a ser
estavel caso encontre-se um valor 6timo. Em geral as maximizagdes intermediarias se
ddo por cruzamentos € a variabilidade reduz gradativamente por homogeniza¢io dos
individuos via reproducio e manutengio dos mais aptos. Alguns ruidos podem ser
percebidos nesta redugio de variabilidade devido as mutagdes, que colaboram na
reducdio de se encontrar um maximo ou minimo local. Para evitar que a elite prevaleca
na populagédo, de forma siclica, modifica-se a arquitetura com a introdugfio de novos
individuos através de novos sorteios aleatdrios, mas mantem-se o mais apto. Comega,
entfio, um novo ciclo de cruzamentos, mutagdes e selegio elitista, até atingir o objetivo
ou a geragio proposta.

Deve-se melhor trabalhar a questio do risco, pois a mesma varia dentre do ciclo e
depende provavelmente do niimero de individuos de uma populagio. Outro problema
que este risco estd associado a média e ndo ao valor maximizado/minimizado, o que
torna esta medida de risco qualitativa e ndo estatistica, mas ndo deixa de fornecer
valores maximos e minimo que pode ser assumido no sistema.

Sugere-se sempre adotar o Algoritmo Genético em problemas numericamente intensivo
e como uma ferramenta para verificar se em sistemas resolvidos por programagio linear
esta adotando soluges locais ao invés solugdes totais. Nas questdes de analise de risco
sugere-se fazer um estudo de tamanho de populagio para atenuar a flutuagio da
variabilidade e criar uma medida indireta mais eficiente para referéncia. No trabalho
realizado, a proposta de risco néio foi bem modelada e necessita de novas abordagens.
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5 — Conclusio

A modelagem de problemas de mineragdo via Algoritmo Genético apresenta um
conjunto enorme de aplicages e com probabilidade elevada de sucesso nas solugdes
propostas. A metodologia se aplica a modelos numericamente intensivos e para
maximizagdes/minimiza¢des de fungdes onde a existéncia de solugdes locais podem
levar a tomada de decisZo equivocada.

Na aplicagio de uma metodologia de estimativa por krigagem adaptativa, confirmou-se
que as solugbes apresentadas se adere a proposta original dos modelos variograficos
serem adaptados as condi¢gdes geologicas e amostrais locais. Isto proporcionard uma
melhor modelagem geomatematica da jazida. A aplicagdo, conforme proposta, pode ser
implantada as estimativas de controle de qualidade de mina a curto prazo baseado nas
amostras de frente. Sugere-se definir regides para selecionar variogramas quando for
aplicar a modelos completos de jazida, devido a problemas de tempo de execugdo. A
aplicacéio foi demostrada apenas para zonas de interpolagiio, nfio se recomendando a
zonas de extrapolagéio.

Na aplicagdo de selegfio de projetos mineiros concorrentes, o Algoritmo Genético
apresenta-se como uma ferramenta agil e precisa para a solugio deste problema. QOs
resultados foram coerentes tanto na sele¢fio baseada em maximizagio do valor presente
do sistema quanto na sele¢fio baseada no custo operacional minimo do sistema integrado
das minas. Em comparagio aos métodos de programagfo linear, manteve a precisio e
apresentou uma grande vantagem na velocidade (tempo computacional) de
convergéncia.

O Algoritmo Genético, apesar de ser um algoritmo euristico, apresenta uma forte
capacidade de conversio mesmo quando aplicado a grande niimero de combinagdes.
Nas aplicagdes em seqiléncias 6timas de mina pode ser a ferramenta mais adequada,
devido ao nlimero de restri¢des, possibilidades combinatdrias elevadissimas e modelos
com grande niimero de blocos.
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Anexo:

Listagem do Programa FORTRAN
Para
Algoritmo Genético

Subrotina FUNC
Customizada para as Aplicacoes
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program gafortran

This is version 1.7a, last updated on 4/2/2001.
Last minor bug found 6/14/00.

Copyright David L. Carroll; this code may not be reproduced for sale
or for use in part of another code for sale without the express
written permission of David L. Carroll.

David L. Carroll

CU Aecrospace

2004 South Wright Street Extended
Urbana, IL 61802

e-mail: carrolli@cuaerospace.com
Phone: 217-333-8274
fax: 217-244-7757

This genetic algorithm (GA) driver is free for public use. My only
request is that the user reference and/or acknowledge the use of this
driver in any papers/reports/articles which have results obtained
from the use of this driver. I would also appreciate a copy of such
papers/articles/reports, or at least an e-mail message with the
reference so I can get a copy. Thanks.

This program is a FORTRAN version of a genetic algorithm driver.
This code initializes a random sample of individuals with different
parameters to be optimized using the genetic algorithm approach, i.e.
evolution via survival of the fittest. The selection scheme used is
tournament selection with a shuffling technique for choosing random
pairs for mating. The routine includes binary coding for the
individuals, jump mutation, creep mutation, and the option for
single-point or uniform crossover. Niching (sharing) and an option
for the number of children per pair of parents has been added.

An option to use a micro-GA is also included.

For companies wishing to link this GA driver with an existing code,
I am available for some consulting work. Regardless, I suggest
altering this code as little as possible to make future updates

easier to incorporate.

Any users new to the GA world are encouraged to read David Goldberg's
"Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning,"
Addison-Wesley, 1989.
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Other associated files are: ga.inp
ga.out
ga.restart
params.f
ReadMe
ga2.inp (w/ different namelist identifier)

I have provided a sample subroutine "func", but ultimately

the user must supply this subroutine "func" which should be your

cost function. You should be able to run the code with the

sample subroutine "func” and the provided ga.inp file and obtain

the optimal function value of 1.0000 at generation 187 with the
uniform crossover micro-GA enabled (this is 935 function evaluations).

The code is presently set for a maximum population size of 200,

30 chromosomes (binary bits) and 8 parameters. These values can be
changed in params.f as appropriate for your problem. Correspondingly
you will have to change a few 'write’ and 'format' statements if you
change nchrome and/or npslp. In particular, if you change nchrome
and/or npslp, then you should change the 'format' statement numbers
1050, 1075, 1275, and 1500 (see ReadMe file).

Please feel free to contact me with questions, comments, or errors
(hopefully none of latter).

Disclaimer: this program is not guaranteed to be free of error
(although it is believed to be free of error), therefore it should

not be relied on for solving problems where an error could result in
injury or loss. Ifthis code is used for such solutions, it is

entirely at the user's risk and the author disclaims all liability.

CCCCLCCCCOCCCCCCCCCCOCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCeieeCecee

C

a o

O 000

implicit real*8 (a-h,0-z)
save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9,npblmax=64)
indmax = maximum # of individuals, i.e. max population size
nchrmax = maximum # of chromosomes (binary bits) per individual
nsplmax = maximum # of mines which the chromosomes make up
npblmax = maximo numero de possibilidade por mina

dimension parent(nsplmax,indmax),child(nsplmax,indmax)
dimension xamo(20,20),xgama(nsplmax+1,indmax)
dimension fitness(indmax),nposibl(nsplmax),nichfig(nsplmax)
dimension iparent(nchrmax,indmax),ichild(nchrmax,indmax)
dimension gO(nsplmax),g1{nsplmax),ig2(nsplmax)

dimension ibest(nchrmax)
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dimension parmax(nsplmax),parmin(nsplmax),pardel(nsplmax)
dimension geni(1000),genavg(1000),genmax(1000),genvar(1000)
¢ real*4 cpu,cpul,cpul,tarray(2)

common / gal /npopsiz,nowrite

common / ga2 /npslp,nchrome

common / ga3 / parent,iparent

common / ga4 / fitness

common / ga5 /g0,gl,ig2

common / gab / parmax,parmin,pardel,nposibl

common / ga7 /child,ichild

common / ga8 /nichflg

common / ga9 /xamo,xgama

common /inputga/ pcross,pmutate,pereep,maxgen,idum,irestrt,

+ itourny,ielite,icreep,iunifrm,iniche,

+ iskip,iend,nchild,microga, kountmx
c
CCCCOCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCee

Input variable definitions:

icreep = 0 for no creep mutations
=] for creep mutations; creep mutations are recommended.
idum  The initial random number seed for the GA run. Must equal
a negative integer, e.g. idum=-1000.
ielite =0 for no elitism (best individual not necessarily
replicated from one generation to the next).
= 1 for elitism to be invoked (best individual replicated
into next generation); elitism is recommended.
iend =0 for normal GA run (this is standard).
= number of last population member to be looked at in a set
of individuals. Setting iend-0 is only used for debugging
purposes and is commonly used in conjunction with iskip.
iniche = 0 for no niching
= 1 for niching; niching is recommended.
irestrt =0 for a new GA run, or for a single function evaluation
=1 for a restart continuation of a GA run.
iskip =0 for normal GA run (this is standard).
= number in population to look at a specific individual or
set of individuals. Setting iskip-0 is only used for
debugging purposes.
itourny No longer used. The GA is presently set up for only
tournament selection.
unifrm =0 for single-point crossover
=1 for uniform crossover; uniform crossover is recommended.
kountmx = the maximum value of kount before a new restart file is
written; presently set to write every fifth generation.
Increasing this value will reduce I/O time requirements
and reduce wear and tear on your storage device
maxgen The maximum number of generations to run by the GA.

OGOOOOOOOOOQOGOOOOOOOOOOOOOOOOOO
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For a single function evaluation, set equal to 1.
microga = 0 for normal conventional GA operation
=1 for micro-GA operation (this will automatically reset
some of the other input flags). Irecommend using
npopsiz=5 when microga=1.
nchild =1 for one child per pair of parents (this is what I
typically use).
= 2 for two children per pair of parents (2 is more common
in GA work).
nichflg = array of 1/0 flags for whether or not niching occurs on
a particular parameter. Set to 0 for no niching on
a parameter, set to 1 for niching to operate on parameter.
The defanlt value is 1, but the implementation of niching
is still controlled by the flag iniche.
nowrite = 0 to write detailed mutation and parameter adjustments
= 1 to not write detailed mutation and parameter adjustments
npslp Number of parameters (groups of bits) of each individual.
Make sure that npslp matches the number of values in the
parmin, parmax and nposibl input arrays.
npopsiz The population size of a GA run (typically 100 works well).
For a single calculation, set equal to 1.
nposibl = array of integer number of possibilities per parameter.
For optimal code efficiency set nposibl=2**n, i.e. 2, 4,
8, 16, 32, 64, etc.
parmax = array of the maximum allowed values of the parameters
parmin = array of the minimum allowed values of the parameters
pcreep The creep mutation probability. Typically set this
= (nchrome/npslp)/npopsiz.
pcross The crossover probability. For single-point crossover, a
value of 0.6 or 0.7 is recommended. For uniform crossover,
a value of 0.5 is suggested.
pmutate The jump mutation probability. Typically set = 1/npopsiz.

For single function evaluations, set npopsiz=1, maxgen=1, & irestrt=0.

My favorite initial choices of GA parameters are:

microga=1, npopsiz=5, iunifrm=1, maxgen=200

microga=1, npopsiz=5, iunifrm=0, maxgen=200
I generally get good performance with both the uniform and single-
point crossover micro-GA.

For those wishing to use the more conventional GA techniques,
my old favorite choice of GA parameters was:
iunifrm=1, iniche=1, ielite=1, itourny=1, nchild=1
For most problems I have dealt with, I get good performance using
npopsiz=100, pcross=0.5, pmutate=0.01, pcreep=0.02, maxgen=26
or
npopsiz= 50, pcross=0.5, pmutate=0.02, pcreep=0.04, maxgen=51
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Any negative integer for idum should work. I typically arbitrarily
choose idum=-10000 or -20000.

Code variable definitions (those not defined above):

best = the best fitness of the generation

child = the floating point parameter array of the children

cpu = cpu time of the calculation

cpu0,cpul= cpu times associated with 'etime’ timing function

creep = +1 or -1, indicates which direction parameter creeps

delta =del/npslp

diffrac = fraction of total number of bits which are different
between the best and the rest of the micro-GA population.
Population convergence arbitrarily set as diffrac<0.05.

evals =number of function evaluations

fbar = average fitness of population

fitness = array of fitnesses of the parents

fitsum = sum of the fitnesses of the parents

genavg = array of average fitness values for each generation

geni = generation array

genmax = array of maximum fitness values for each generation

g0 = lower bound values of the parameter array to be optimized.
The number of parameters in the array should match the
dimension set in the above parameter statement.

gl = the increment by which the parameter array is increased
from the lower bound values in the g0 array. The minimum
parameter value is g0 and the maximum parameter value
equals g0+gl*(2%*g2-1), i.e. gl is the incremental value
between min and max.

ig2 = array of the number of bits per parameter, i.e. the number
of possible values per parameter. For example, ig2=2 is
equivalent to 4 (=2**2) possibilities, ig2=4 is equivalent
to 16 (=2**4) possibilities.

ig2sum = sum of the number of possibilities of ig2 array

ibest = binary array of chromosomes of the best individual

ichild = binary array of chromosomes of the children

icount = counter of number of different bits between best
individual and other members of micro-GA population

icross = the crossover point in single-point crossover

indmax = maximum # of individuals allowed, i.e. max population size

iparent = binary array of chromosomes of the parents

istart = the generation to be started from

jbest =the member in the population with the best fitness

jelite = a counter which tracks the number of bits of an individual
which match those of the best individual

jend =used in conjunction with iend for debugging

jstart =used in conjunction with iskip for debugging

kount = a counter which controls how frequently the restart
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file is written
kelite = kelite set to unity when jelite=nchrome, indicates that

the best parent was replicated amongst the children
matel = the number of the population member chosen as matel
mate2 = the number of the population member chosen as mate2
nchrmax = maximum # of chromosomes (binary bits) per individual
nchrome = number of chromosomes (binary bits) of each individual
ncreep = # of creep mutations which occurred during reproduction
nmutate = # of jump mutations which occurred during reproduction
nsplmax = maximum # of parameters which the chromosomes make up
paramav = the average of each parameter in the population
paramsm = the sum of each parameter in the population
parent = the floating point parameter array of the parents
pardel = array of the difference between parmax and parmin
rand = the value of the current random number
npossum = sum of the number of possible values of all parameters
tarray = time array used with 'etime' timing function
time0 = clock time at start of run

CCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCeCe
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Subroutines:

code = Codes floating point value to binary string.

crosovr = Performs crossover (single-point or uniform).

decode = Decodes binary string to floating point value.

evalout = Evaluates the fitness of each individual and outputs
generational information to the ‘ga.out’ file.

func = The function which is being evaluated.

gamicro = Implements the micro-GA technique.

input = Inputs information from the 'ga.inp' file.

initial = Program initialization and inputs information from the
'ga.restart’ file.

mutate = Performs mutation (jump and/or creep).

newgen = Writes child array back into parent array for new
generation; also checks to see if best individual was
replicated (elitism).

niche = Performs niching (sharing) on population.

possibl = Checks to see if decoded binary string fails within
specified range of parmin and parmax.

ran3 = The random number generator.

restart = Writes the 'ga.restart' file.

select = A subroutine of 'selectn'.

selectn = Performs selection; tournament selection is the only
option in this version of the code.

shuffle = Shuffles the population randomly for selection.

CCCCCCCCCCCCCCeCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCCeeeee

c
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¢ call etime(tarray)

¢ write(6,*) tarray(1),.tarray(2)
¢ cpul=tarray(1)
c
c
¢

Call the input subroutine.
TIMEO=SECNDS(0.0)
call input
c

¢ Perform necessary initialization and read the ga.restart file.

call initial(istart,npossum,ig2sum)

c

¢ $$$$$ Main generational processing loop. $$$$$
kount=0

c
c TESTE e ok s ok she ok s sk e ok ok sl ke ok e 2k o she e oje ohe sfe sfe sde o sfe ofe e sk e sfe sfe Sk ook ok
write (*,¥) istart, npossum, ig2sum
do 20 i=istart,maxgen-+istart-1
write (6,1111) 1
write (24,1111) i
write(24,1050)
c
¢ Evaluate the population, assign fitness, establish the best

individual, and write output information.
call evalout(iskip,iend,ibest,fbar,fvar,best)
geni(i)=float(i)
genavg(i)=fbar
genvar(i)=fvar
genmax(i)=best
if(npopsiz.eq.1 .or. iskip.ne.0) then

o

close(24)
stop
endif
c
¢ Implement "niching".
if (iniche.ne.0) call niche
c
¢ Enter selection, crossover and mutation loop.
neross=0
ipick=npopsiz

do 45 j=1,npopsiz,nchild
c
¢ Perform selection.
call selectn(ipick,j,matel,mate2)
c

¢ Now perform crossover between the randomly selected pair.

call crosovr(ncross,j,matel,mate2)
45  continue
write(6,1225) ncross
write(24,1225) ncross
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Now perform random mutations. If running micro-GA, skip mutation.
if (microga.eq.0) call mutate

o

C
¢ Write child array back into parent array for new generation. Check
¢ to see if the best parent was replicated.

call newgen(ielite,npossum,ig2sum,ibest)

Implement micro-GA if enabled.
if (microga.ne.0) call gamicro(i,npossum,ig2sum,ibest)

o]

Wiite to restart file.
call restart(i,istart,kount)
20 continue
¢ $$$3$ End of main generational processing loop. $$$$$
¢ 999 continue
write(24,3000)
do 100 i=1,maxgen
evals=float(npopsiz)*geni(i)
write(24,3100) geni(i),genavg(i),
+ 1000-genvar(i),1000-genmax(i)
100 continue
call etime(tarray)
write(6,*) tarray(1),tarray(2)
cpul=tarray(1)
cpu=(cpul-cpuQ)
write(6,1400) cpu,cpu/60.0
write(24,1400) cpu,cpu/60.0
CLOSE (24)

O

O 006 o0o0a0

c
1050 format(1x,'#  Binary Code',14x,'CO0 C1 C2 Al A2
+ Peso 1 Fitness")
1111 format(//#H#HHHHAHHIHEE Generation',15," #HHHBBHHHHHREHERAR
1225 format(/' Number of Crossovers  =',i5)
¢ 1400 format(2x,'CPU time for all generations=",e12.6," sec'/
c + 2x ',e12.6,' min')
3000 format(2x//"'Summary of Qutput’/
+  2x,'Generation Avg.Fitness Var.Fitness Best Fitness')
3100 format(2x,3(e10.4,4x),e11.5)
c
stop
end
c
CHHH R R R R R R
#HH
subroutine input
c
¢ This subroutine inputs information from the ga.inp (gafort.in) file.
c
implicit real*8 (a-h,o0-z)
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save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9,npblmax=64)
dimension nposibl(nsplmax),nichflg(nsplmax)

dimension parmax{nspimax),parmin(nsplmax),pardel(nsplmax)
dimension xamo(20,20),xgama(nsplmax+1,indmax)
character*4 lixo

common/ gal /npopsiz,nowrite

common / ga2 / npslp,nchrome

common / ga6é / parmax,parmin,pardel,nposibl

common / ga8 / nichflg

common / ga9 /xamo,xgama

common / inputga / pcross,pmutate,pcreep,maxgen,idum,irestrt,
+ itourny,ielite,icreep,iunifrm,iniche,

+ iskip,iend,nchild,microga, kountmx

OPEN (UNIT=23, FILE='gaamoin.txt', STATUS='"OLD")
READ (23,1234)
+irestrt,microga,npopsiz,npslp,pmutate,maxgen,
+idum,pcross,itourny,ielite,icreep,pcreep,
+Hunifrm,iniche,nchild,iskip,iend,nowrite, kountmx,
+pminr,pmaxr,npblr,nichfr

1234 format(4(9x,16,/),9x,16.0,/,2(9x,16,/),9x,16.0,/,
+3(9x%,16,/),9x,16.0,/,7(9x,16,/),2(9x,16.0,/),9%,16,/,9x,16)

CLOSE (23)
c
c
¢ irestrt= O
¢  microga= 0
¢ npopsiz= 20
¢ npslp= 7
¢  pmutate= 0.05
¢ maxgen= 200
¢ idam= -1000
c peross= (.50
¢ itourny= 1
c lelite= 1
¢ icreep= O
¢ pcreep= 0.04
¢ iunifrm= 1
¢ iniche=s 0
¢ nchild= 1
¢ iskip= 0
¢ iend= 0
¢ nowrite= 1
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kountmx= 5
pminr= 1.0
pmaxr= 16.0
npblr= 16
nichfr= 1

o 000000

do 2 i=1,nsplmax

parmin(i)=pminr
parmax{i)=pmaxr
nposibl(i)=npblr
nichflg(i)=nichfr

2 continue

c

¢  microga=0

c

OPEN (UNIT=33, FILE='pramo.txt', STATUS='OLD")

c

read(33,1770) lixo
read(33,1770) lixo
read(33,1770) lixo

do 99 k=1,15
read(33,1777) (xamo(k,]),I=1,15)
99 continue

CLOSE (33)

OPEN (UNIT=24, FILE='ga.out', STATUS=UNKNOWN')
rewind 24

¢ OPEN (UNIT=23, FILE='ga.inp’, STATUS="0OLD")
¢ READ (23,fint=gaga)

¢ CLOSE (23)

¢ itourny=1

¢ if (itourny.eq.0) nchild=2

c

c

Check for array sizing errors.

if (npopsiz.gt.indmax) then
write(6,1600) npopsiz
write(24,1600) npopsiz
close(24)
stop

endif

if (npslp.gt.nsplmax) then
write(6,1700) npslp
write(24,1700) npslp
close(24)
stop

endif
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C

¢ If using the microga option, reset some input variables
if (microga.ne.0) then
pmutate=0.0d0

pereep=0.0d0

itourny=1
ielite=1
iniche=0
nchild=1

if (iunifrm.eq.0) then
pecross=1.0d0

else

pcross=0.5d0

endif
endif
c

1600 format(1x,'ERROR: npopsiz > indmax. Set indmax =",i6)
1700 format{1x,'ERROR: npslp > nsplmax. Set nsplmax =",i6)

1770 format(A4)

1777 format(15£10.0)

c
return
end

c

CRH R R R R

HH

subroutine initial(istart,npossum,ig2sum)

Cc

¢ This subroutine sets up the program by generating the g0, gl and

¢ 1g2 arrays, and counting the number of chromosomes required for the
¢ specified input. The subroutine also initializes the random number

¢ generator, parent and iparent arrays (reads the ga.restart file).
implicit real*8 (a-h,0-z)

save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

dimension parent(nsplmax,indmax),iparent(nchrmax,indmax)
dimension nposibl(nsplmax)

dimension g0(nsplmax),gl{nsplmax),ig2(nsplmax)

dimension parmax(nsplmax),parmin{nsplmax),pardel(nsplmax)

common / gal
common / ga2
common / ga3
common / gas
common / ga6

/ npopsiz,nowrite

/ npslp,nchrome

/ parent,iparent

/ g0,g1,ig2

/ parmax,parmin,pardel,nposibl

common / inputga / pcross,pmutate,pcreep,maxgen,idum,irestrt,
+ itourny,ielite,icreep,iunifrm,iniche,
+ iskip,iend,nchild, microga,kountmx
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do 3 i=1,npslp
g0(i)=parmin(1)
pardel(i)=parmax(i)-parmin(i)
gl(i)=pardel(i)/dble(nposibl(i)-1)
3 continue
do 6 i=1,npslp
do 7 j=1,30
N2j=2%*]
if (n2j.ge.nposibi(i)) then
ig2(i)=j
goto 8
endif
if (j.ge.30) then
write(6,2000)
write(24,2000)
close(24)
stop
endif
continue
continue
continue

Count the total number of chromosomes (bits) required

nchrome=0

npossum=_

ig2sum=0

do 9 i=1,npslp
nchrome=nchrome+ig2(i)
npossum=npossum-+nposibl(i)
ig2sum=ig2sum-+(2**ig2(i)}

continue
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WRITE (*,*) nchrome,npossum,ig2sum, npslp

if (nchrome. gt.nchrmax) then
write(6,1800) nchrome
write(24,1800) nchrome
close(24)
stop

endif

if (npossum.lt.ig2sum .and. microga.ne.0) then
write(6,2100)
write(24,2100)

endif

¢ Initialize random number generator

call ran3(idum,rand)
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c
if(irestrt.eq.0) then
¢ Initialize the random distribution of parameters in the individual
¢ parents when irestrt=0.
istart=1
do 10 i=1,npopsiz
do 15 j=1,nchrome
call ran3(1,rand)
iparent(j,i)=1
if(rand.lt.0.5d0) iparent(j,i)=0
15 continue
10  continue
if (npossum.lt.ig2sumy) call possibl(parent,iparent)
else
¢ Ifirestrt.ne.0, read from restart file.
OPEN (UNIT=35, FILE="garstar.txt', STATUS="OLD")
rewind 35
read(35,%) istart,npopsiz
do 1 j=1,npopsiz
read(35,*) k,(iparent(l,j),I=1,nchrome)
1  continue

CLOSE (35)
endif
c
if(irestrt.ne.0) call ran3(idum-istart,rand)
c

1800 format(1x,'/ERROR: nchrome > nchrmax. Set nchrmax =',i6)
2000 format(1x,'/ERROR: You have a parameter with a number of '/

+ 1x,' possibilities > 2**30! If you really desire this,"
+  1x,' change the DO loop 7 statement and recompile.'//
+ 1x,' You may also need to alter the code to work with"/
+ 1x,! REAL numbers rather than INTEGER numbers; Fortran'/
+ 1x,' does not like to compute 2%*j when j>30.")
2100 format(1x,' WARNING: for some cases, a considerable performance'/
+ 1x,! reduction has been observed when running a non-Y
+ 1x,) optimal number of bits with the micro-GA."”/
+ 1x," Ifpossible, use values for nposibl of 2**n,"
+ Ix, eg. 2,4,8,16,32, 64, etc. See ReadMe file.")
c
return
end
c

CHHHH R R R HE R AT
#Hit
subroutine evalout(iskip,iend,ibest,fbar, fvar,best)
c
¢ This subroutine evaluates the population, assigns fitness,
¢ establishes the best individual, and outputs information.
implicit real*8 (a-h,0-z)
save

62



parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9,npblmax=64)
dimension parent(nsplmax,indmax),iparent(nchrmax,indmax)
dimension xamo(20,20),xgama(nsplmax+1,indmax)

dimension fitness(indmax)

dimension paramsm(nspimax),paramav(nsplmax),ibest(nchrmax)

common / gal /npopsiz,nowrite
common / ga2 /npslp,nchrome
common / ga3 / parent,iparent
common / ga4 / fitness
common / ga9 /xamo,xgama

fitsum=0.0d0
best=-1.0d10
do 29 n=1,npslp
paramsm(n)=0.0d0
29 continue
jstart=1
jend=npopsiz
if(iskip.ne.0) jstart=iskip
if(iend.ne.0) jend=iend
do 30 j=jstart,jend
call decode(j,parent,iparent)
if(iskip.ne.0 .and. iend.ne.0 .and. iskip.eq.iend)
+  write(6,1075) j,(iparent(k,j),k=1,nchrome),
+ (xgama(k,j),k=1,npslp+1),1.0,0.0
c
¢ Call function evaluator, write out individual and fitness, and add
¢ to the summation for later averaging.
call func(j,tpeso,funcval)
fitness(j)=funcval

write(24,1075) j,(iparent(k,j),k=1,nchrome},
+ (xgama(k,j),k=1,npslp+1),tpeso,(1000.0-fitness(j))
fitsum=fitsum-+fitness(j)
do 22 n=1,npslp
paramsm(n)=paramsm(n)-+parent(1n,j)
22  continue
c
¢ Check to see if fitness of individual j is the best fitness.
if (fitness(j).gt.best) then
best=fitness(j)
jbest=j
do 24 k=1,nchrome
ibest(k)=iparent(k.j)
24 continue
endif
30 continue
c
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¢ Compute parameter and fitness averages.
fbar=fitsum/dble(npopsiz)
fbar=1000-fbar
fvar=0
do 23 n=1,npslp
paramav(n)=paramsm(n)/dble(npopsiz})
23 continue
c
¢ Compute Standart Deviation
do 32 n=1,npopsiz
fvar=fvar+{fitness(n)-fbar)*{fitness(n)-fbar)
32 continue
fvar=(fvar/dble(npopsiz)}**0.5
c
¢ Write output information
if (npopsiz.eq.1) then
write(24,1075) 1,(iparent(k,1),k=1,nchrome),
+ (xgama(k,1),k=1,npslp+1),tpeso,fitness(1)
write(24,*) ' Average Values:'
write(24,1275) (xgama(k, 1 ),k=1,npslp+1),fbar
else
write(24,1275) (xgama(k,jbest),k=1,npslp+1),1000-best
endif
write(6,1100) fbar
write(24,1100) fbar
write(6,1200) best
write(24,1200) 1000-best
c
1075 format(i3,1x,2411,5(1x,F6.2),1x,2{8.4)
1100 format(1x,'Average Function Value of Generation=',{8.2)

1200 format(1x,Maximum Function Value =18.2/)
1275 format(/' Melhor Ajuste:  ',8x,5(1x,16.2),7x,£10.4/)
return
end
c
CH R R BB R R
#
subroutine niche
c

¢ Implement "niching" through Goldberg's multidimensional phenotypic
¢ sharing scheme with a triangular sharing function. To find the
¢ multidimensional distance from the best individual, normalize all
¢ parameter differences.
c
implicit real*8 (a-h,0-z)
save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)
dimension parent(nsplmax,indmax),iparent(nchrmax,indmax})
dimension fitness(indmax),nposibl(nsplmax),nichflg(nsplmax}
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dimension parmax(nsplmax),parmin(nsplmax),pardel(nsplmax)

commeon / gal
common / ga2
common / ga3
common / ga4
common / gab6
common / ga8

/ npopsiz,nowrite

/ npslp,nchrome

/ parent,iparent

/ fitness

/ parmax,parmin,pardel,nposibl
/ nichflg

Variable definitions:

alpha =power law exponent for sharing function; typically = 1.0
del =normalized multidimensional distance between ii and all
other members of the population
(equals the square root of del2)
del2 = sum of the squares of the normalized multidimensional
distance between member ii and all other members of
the population
nniche = number of niched parameters
sigshar = normalized distance to be compared with del; in some sense,
1/sigshar can be viewed as the number of regions over which
the sharing function should focus, e.g. with sigshar=0.1,
the sharing function will try to clump in ten distinct
regions of the phase space. A value of sigshar on the
order of 0.1 seems to work best.
share = sharing function between individual ii and j
sumshar = sum of the sharing functions for individual ii

alpha=1.0
sigshar=0.1d0
nniche=0

do 33 jj=1,npslp
mniche=nniche+nichflg(j)

33 continue

if (nniche.eq.0) then

write(6,1900)

write(24,1900)

close(24)
stop
endif

do 34 ii=1,npopsiz
sumshar=0.0d0
do 35 =1 npopsiz

del2=0.0d40

do 36 k=1,npslp
if (nichflg(k).ne.0) then
del2=del2+((parent(k,j)-parent(k,ii))/pardel(k))**2

endif

36 continue
del=(dsqrt(del2))/dble(nniche)
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if (del.lt.sigshar) then
c share=1.0-((del/sigshar)**alpha)
share=1.0d0-(del/sigshar)
else
share=0.0d0
endif
sumshar=sumshar+share/dble(npopsiz)
35 continue
if (sumshar.ne.0.0d0) fitness(ii)=fitness(ii)/sumshar
34 continue

c
1900 format(1x,'ERROR: iniche=1 and all values in nichflg array = 0/

+ 1x,, Do you want to niche or not?')
v

return

end
c
CHIH A R R AR A
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subroutine selectn(ipick,j,matel, mate2)

c
¢ Subroutine for selection operator. Presently, tournament selection
¢ is the only option available.
c

implicit real*8 (a-h,0-z)

save
c

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

dimension parent(nsplmax,indmax),child(nsplmax,indmax)

dimension fitness(indmax)

dimension iparent(nchrmax,indmax),ichild(nchrmax,indmax)
c

common / gal /mnpopsiz,nowrite

common/ ga2 /npslp,nchrome

common / ga3 / parent,iparent

common / ga4 / fitness

common / ga7 / child,ichild

common /inputga/ pcross,pmutate,pcreep,maxgen,idum,irestrt,

+ itourny,ielite,icreep,iunifrm,iniche,

+ iskip,iend,nchild,microga,kountmx
c

¢ If tournament selection is chosen (i.e. ifourny=1), then
¢ implement "tournament” selection for selection of new population.
if(itourny.eq.1) then
call selec(matel,ipick)
call selec(mate2,ipick)
write(3,*) matel,mate2,fitness(matel),fitness(mate2)
do 46 n=1,nchrome
ichild(n,j)=iparent(n,matel)
if(nchild.eq.2) ichild(n,j+1)=iparent(n,mate2)

o

66



46  continue

endif
c
return
end
c

CHHHHRHHHR R R R
#Ht
subroutine crosovr(ncross,j,matel,mate2)
c
¢ Subroutine for crossover between the randomly selected pair.
implicit real*8 (a-h,0-z)
save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)
dimension parent(nsplmax,indmax),child(nsplmax,indmax)
dimension iparent(nchrmax,indmax},ichild(nchrmax,indmax)

common / ga2 / npslp,nchrome
common / ga3 /parent,iparent
common / ga7 / child,ichild
common /inputga/ pcross,pmutate,pcreep,maxgen,idum,irestrt,
+ itourny,ielite,icreep,iunifrm,iniche,
+ iskip,iend,nchild,microga kountmx
Cc
if (iunifrm.eq.0) then
¢ Single-point crossover at a random chromosome point.
call ran3(1,rand)
if(rand.gt.pcross) goto 69
ncross=ncross+1
call ran3(1,rand)
icross=2-+dint(dble(nchrome-1)*rand)
do 50 n=icross,nchrome
ichild{n,j)=iparent(n,mate2)
if{nchild.eq.2) ichild(n,j+1)=tparent(n,matel)
50  continue
else
¢ Perform uniform crossover between the randomly selected pair.
do 60 n=1,nchrome
call ran3(1,rand}
if(rand.le.pcross) then
ncross=ncross+1
ichild(n,j)=iparent(n,mate2)
if(nchild.eq.2) ichild(n,j+1 )=iparent(n,matel)
endif
60  continue
endif
69 continue
c
return
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end
c

CHIHHH R R R A R

#Ht
subroutine mutate

c
implicit real*8 (a-h,0-z)
save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

dimension nposibl(nsplmax)

dimension child(nsplmax,indmax),ichild(nchrmax,indmax)
dimension g0(nsplmax),g1(nsplmax),ig2(nsplmax)

dimension parmax(nsplmax),parmin(nsplmax),pardel(nsplmax)

common / gal /npopsiz,nowrite

common / ga2 /npslp,nchrome

common / ga5 /g0,gl,ig2

common / ga6 / parmax,parmin,pardel,nposibl

common / ga7 /child,ichild

common /inputga/ pcross,pmutate,pcreep,maxgen,idum,irestrt,
+ itourny,ielite,icreep,iunifrm,iniche,

+ iskip,iend,nchild,microga,kountmx

This subroutine performs mutations on the children generation.

Perform random creep mutation if a different random number is less
than pcreep.
nmutate=0
ncreep=0
do 70 j=1,npopsiz
do 75 k=1,nchrome
¢ Jump mutation
call ran3(1,rand)
if (rand.le.pmutate) then
nmutate=nmutate+1
if(ichild(k,j).eq.0) then
ichild(k,j)=1
else
ichild(k,j)=0
endif
if (nowrite.eq.0) write(6,1300) j,k
if (nowrite.eq.0) write(24,1300) j,k
endif
75  continue
¢ Creep mutation (one discrete position away).
if (icreep.ne.0) then
do 76 k=1,npsip
call ran3(1,rand)
if(rand.le.pcreep) then

o 0000

Perform random jump mutation if a random number is less than pmutate.
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call decode(j,child,ichild)
ncreep=ncreep+1
creep=1.0d0
call ran3(1,rand)
if (rand.1t.0.5d0) creep=-1.0d0
child(k,j)=child(k.j)+gl(k)*creep
if (child(k,j).gt.parmax(k)) then
child(k,j)=parmax(k)-1.0d0*g1(k)
elseif (child(k,j).lt.parmin(k)) then
child(k,j)=parmin(k)+1.0d0*g1(k)
endif
call code(j,k,child,ichild)
if (nowrite.eq.0) write(6,1350) j.k
if (nowrite.eq.0) write(24,1350) j,k
endif
76 continue
endif
70 continue
write(6,1250) nmutate,ncreep
write(24,1250) nmutate,ncreep
c
1250 format(/’ Number of Jump Mutations =',15/
+ ' Number of Creep Mutations =',15)
1300 format("*** Jump mutation performed on individual ',i4,
+ ', chromosome ',i3,' ***")
1350 format("*** Creep mutation performed on individual ',i4,
+ ', parameter i3,' ®**T)
c
return
end
c
CHARHHH R R R R
#H#H
subroutine newgen(ielite,npossum,ig2sum,ibest)
c
¢ Write child array back into parent array for new generation. Check
c to see if the best parent was replicated; if not, and if ielite=1,
¢ then reproduce the best parent into a random slot.

c
implicit real*8 (a-h,o0-z)
save

c
parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)
dimension parent(nsplmax,indmax),child(nsplmax,indmax)
dimension iparent(nchrmax,indmax),ichild(nchrmax,indmax)
dimension ibest(nchrmax)

c

common / gal /npopsiz,nowrite
common / ga2 /npsip,nchrome
common / ga3 / parent,iparent
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common / ga7 / child,ichild

if (npossum.lt.ig2sum) call possibl({child,ichild)
kelite=0
do 94 j=1,npopsiz
jelite=0
do 95 n=1,nchrome
iparent(n,j)=ichild(n,j)
if (iparent(n,j).eq.ibest(n)) jelite=jelite+1
if (jelite.eq.nchrome) kelite=1
95 continue
94 continue
if (ielite.ne.0 .and. kelite.eq.0) then
call ran3(1,rand)
irand=1d0+dint(dble(npopsiz)*rand)
do 96 n=1,nchrome
iparent(n,irand)=ibest(n)
96 continue
write(24,1260) irand

endif
c
1260 format(' Elitist Reproduction on Individual ',i4)
c
return
end
c
CHIEHHITHHHHHEHEHHEH
#HH#
subroutine gamicro(i,npossum,ig2sum,ibest)
c
¢ Micro-GA implementation subroutine
c
implicit real*8 (a-h,0-z)
save
c
parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)
dimension parent(nsplmax,indmax),iparent(nchrmax,indmax)
dimension ibest(nchrmax)
c
common / gal /npopsiz,nowrite
common / ga2 /npslp,nchrome
common / ga3 / parent,iparent
c

¢ First, check for convergence of micro population.
¢ If converged, start a new generation with best individual and fill
¢ the remainder of the population with new randomly generated parents.
c
¢ Count number of different bits from best member in micro-population
icount=0
do 81 j=1,npopsiz
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do 82 n=1,nchrome
if(iparent(n,j).ne.ibest(n)) icount=icount+1
82  continne
81 continue
c
¢ Ificount less than 5% of number of bits, then consider population
¢ to be converged. Restart with best individual and random others.
diffrac=dble(icount)/dble((npopsiz-1)*nchrome)
if (diffrac.1t.0.05d0) then
do 87 n=1,nchrome
iparent(n,1)=ibest(n)
87 continue
do 88 i=2,npopsiz
do 89 n=1,nchrome
call ran3(1,rand)
iparent(n,j)=1
if(rand.1t.0.5d0) iparent(n,j)=0
89  continue
88 continue
if (npossum.lt.ig2sum) call possibl(parent,iparent)
write(6,1375) i
write(24,1375) i
endif
c
1375 format(//'%%%%%%% Restart micro-population at generation’,
+ 15, %%%%%%%")
c
return
end
c
CHEHHHHE R R R R R A
i
subroutine selec(mate,ipick)
c
¢ This routine selects the better of two possible parents for mating.
c
implicit real*8 (a-h,0-z)
save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

common / gal /npopsiz,nowrite

common / ga2 /npslp,nchrome

common / ga3 / parent,iparent

common / ga4 / fitness

dimension parent(nsplmax,indmax),iparent(nchrmax,indmax)
dimension fitness(indmax)

if(ipick+1.gt.npopsiz) then

call shuffle(ipick)
endif
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ifirst=ipick
isecond=ipick+1
ipick=ipick+2
if(fitness(ifirst).gt. fitness(isecond)) then
mate=ifirst
else
mate=isecond
endif
¢ write(3,*)'select’,ifirst,isecond,fitness(ifirst),fitness(isecond)

return

end
c
CHEHHHHHHHHH R R R
#HH

subroutine shuffle(ipick)
c
¢ This routine shuffles the parent array and its corresponding fitness
c

implicit real*8 (a-h,o0-z)

save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

common / gal /npopsiz,nowrite

common / ga2 /npslp,nchrome

common / ga3 / parent,iparent

common / gad4 / fitness

dimension parent(nsplmax,indmax),iparent(nchrmax,indmax)
dimension fitness{indmax)

ipick=1
do 10 j=1,npopsiz-1
call ran3(1,rand)
iother=j+1+dint(dble(npopsiz-j)*rand)
do 20 n=1,nchrome
itemp=iparent(n,iother)
iparent(n,iother)=iparent(n,j)
iparent(n,j}=itemp
20  continue
temp=fitness(iother)
fitness(iother)=fitness(j)

fitness(j)=temp
10 continue
c
return
end
c
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i
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subroutine decode(i,array,iarray)
c
¢ This routine decodes a binary string to a real number.
c

implicit real*8 (a-h,o0-z)

save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

common / ga2 /npslp,nchrome

common / ga5 /g0,gl,ig2

dimension array(nsplmax,indmax),iarray(nchrmax,indmax)
dimension g0(nsplmax),gl(nsplmax),ig2(nsplmax)

=1
do 10 k=1,npslp
iparam=0
m=l1
do 20 j=m,m+ig2(k)-1
I=1+1
iparam=iparam-+iarray(j,1)*(2**(m+ig2(k)-1-j))
20  continue
array(k,i)=g0(k)+gl(k)*dble(iparam)
10 continue
c
return
end
c
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##

subroutine code(j,k,array,larray)

c
¢ This routine codes a parameter into a binary string.
c
implicit real*8 (a-h,0-z)
save
c
parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)
common / ga2 /npslp,nchrome
common / ga5 /g0,gl,ig2
dimension array(nsplmax,indmax),iarray(nchrmax,indmax)
dimension g0(nsplmax),gl(nsplmax),ig2(nsplmax)
c

¢ First, establish the beginning location of the parameter string of
¢ interest.
istart=1
do 10 i=1k-1
istart=istart+ig2(i)
10 continue
c
¢ Find the equivalent coded parameter value, and back out the binary
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c

string by factors of two.
m=ig2(k)-1
if (g1(k).eq.0.0d0) return
iparam=nint((array(k,)-g0(k))/g1(k}))
do 20 i=istart,istart+ig2(k)-1
iarray(i,j)=0
if ((iparam+1).gt.(2**m)) then
iarray(i,j)=1
iparam=iparam-2**m
endif

m=m-1

20 continue

¢ write(3,®)array(k,j),iparam,(iarray(i,)),i=istart,istart-+1g2(k)-1)
c
return
end
c
CHHR R R R R R R R AR A
i
c
subroutine possibl(array,iarray)
c
¢ This subroutine determines whether or not all parameters are within
¢ the specified range of possibility. If not, the parameter is
¢ randomly reassigned within the range. This subroutine is only
¢ necessary when the number of possibilities per parameter is not
¢ optimized to be 2**n, i.¢. if npossum < ig2sum.
c
implicit real*8 (a-h,0-z)
save
c
parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9}
common / gal /npopsiz,nowrite
common / ga2 /npslp,nchrome
common / gaS /g0,gl,ig2
common / ga6 / parmax,parmin,pardel,nposibl
dimension array{nsplmax,indmax),iarray(nchrmax,indmax)
dimension g{nsplmax),gl (nsplmax),ig2(nsplmax),nposibl(nsplmax)
dimension parmax(nsplmax),parmin(nsplmax),pardel(nsplmax)
c

do 10 i=1,npopsiz
call decode(i,array,iarray)
do 20 j=1,npslp
n2ig2j=2**ig2(j)
if(nposibl(j).ne.n2ig2j .and. array(j,i).gt.parmax(j)) then
call ran3(1,rand)
irand=dint(dble(nposibl(}))*rand)
array(j,i)=g0(j +dble(irand)*g1(j)
call code(i,),array,iarray)
if (nowrite.eq.0) write(6,1000) i,j

74



if (nowrite.eq.0) write(24,1000) i,j
endif
20  continue
10 continue
c
1000 format(**** Parameter adjustment to individual ',i4,
+ ', parameter ',i3, ¥¥**7)
c
return
end

subroutine restart(i,istart,kount)

c
¢ This subroutine writes restart information to the ga.restart file.
c

implicit real*8 (a-h,0-z)

save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9)

common / gal /npopsiz,nowrite

common / ga2 /npslp,nchrome

common / ga3 / parent,iparent

dimension parent(nsplmax,indmax),iparent(nchrmax,indmax)
common /inputga/ pcross,pmutate,pcreep,maxgen,idum,irestrt,
+ itourny,ielite,icreep,iunifrm,iniche,

+ iskip,iend,nchild,microga,kountmx

kount=kount+1

if(i.eq.maxgen-+istart-1 .or. kount.eq.kountmx) then
OPEN (UNIT=35, FILE="garstar.txt', STATUS="OLD")
rewind 35
write(35,%) i+1 npopsiz
do 80 j=1,npopsiz

write(35,1500) j,(iparent(l,j),I=1,nchrome)
80  continue

CLOSE (35)
kount=0
endif
c
1500 format(i5,3x,30i2)
c
return
end
c

CHHH R T R R R R
##

subroutine ran3(idum,rand)
c
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¢ Returns a uniform random deviate between 0.0 and 1.0. Set idum to
¢ any negative value to initialize or reinitialize the sequence.
¢ This function is taken from W H. Press', "Numerical Recipes" p. 199.
c
implicit real*8 (a-h,m,o0-z)
save
¢ implicit real*4(m)
parameter (mbig=4000000.,mseed=1618033.,mz=0.,fac=1./mbig)
parameter {mbig=1000000000,mseed=161803398,mz=0,fac=1./mbig)

According to Knuth, any large mbig, and any smaller (but still large)
mseed can be substituted for the above values.
dimension ma(55)
data iff /0/
if (idum.1t.0 .or. iff.eq.0) then
ifft=1
mj=mseed-dble(iabs(idum))
mj=dmod(mj,mbig)
ma(55)=mj
mk=1
do 11i=1,54
ii=mod(21*1,55)
ma(ii)}=mk
mk=mj-mk
if(mk.1t.mz) mk=mk-+mbig
mj=maf(ii)
11  continue
do 13 k=1,4
do 12 i=1,55
ma(i)=ma(i)-ma(l+mod(i+30,55))
if(ma(i).lt.mz) ma(i)=ma(i)+mbig
12 continue
13 continue
inext=0
mextp=31
1dum=1
endif
inext=inext+1
if(inext.eq.56) inext=1
inextp=inextp+1
if(inextp.eq.56) inextp=1
mj=ma(inext)-ma(inexip)
if(mj.lt.mz) mj=mj+mbig
ma(inext)=mj
rand=mj*fac
return
end
c
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C

¢ A fungao de probabilidade de existéncia é uma variancia que mede a
¢ validacao cruzada entre as amostras para um determinado modelo variografico.

C

subroutine func(j,tpeso,funcval)

implicit real*8 (a-h,0-z)
save

parameter (indmax=200,nchrmax=36,nsplmax=9,npbimax=64)

dimension parent(nsplmax,indmax)
dimension iparent{nchrmax,indmax)

dimension xamo{20,20),xgama(nsplmax+1,indmax)
dimension parent2(indmax,nsplmax),iparent2(indmax,nchrmax)

common / ga2 /npslp,nchrome
common / ga3 /parent,iparent
common / ga9 /xamo,xgama

funcval=0.0

tpeso=0.0

tpes1=0.0
CO=parent(1,)
C1=(1-CO)*parent(2,j)
C2=(1-C0-C1)
Al=parent(3,j)*100
A2=Al+parent(4,j)*200
DR=25.00
D1=DR*1.41421356
D2=2.0¥DR
D3=3.1623*DR

if(D1.1t.A1) then
G11=C1*(1.5*¥(D1/A1)-(0.5*(D1/A1)y**3))
else

G11=C1

endif

1f{D1.1t.A2) then
G12=C2*(1.5*(D1/A2)-(0.5*(D1/A2)**3))
else

Gl12=C2

endif

G1=C0+G11+GI2

if(D2.1t.Al) then
G21=C1*(1.5*(D2/A1)-(0.5*(D2/A1)**3))
else

G21=C1
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endif

if(D2.1t.A2) then
G22=C2*(1.5*%(D2/A2)-(0.5*%(D2/A2)**3))
else

G22=C2

endif

G2=C0+G21+G22

if{D3.1t.A1) then
G31=C1*(1.5%(D3/A1)-(0.5*(D3/A1)**3))
else

G31=C1

endif

if(D3.1t.A2) then
G32=C2*(1.5*(D3/A2)-(0.5%(D3/A2)y**3))
else

G32=C2

endif

G3=C0+G31+G32

if(G1.gt.0.0) then
xmu=(G3*G1)/(4*G1-G2)
tpes3=(G2-2.0*xmu)/G2
tpes2=(G1-G1*tpes3-xmu)/Gl
tpes1=1-tpes2-tpes3
tpeso=tpesl

else

tpes1=0.3334
tpes2=0.3333
tpes3=0.3333

endif

do 101=4,12

do 11 k=4,12
xdif=xamo(i,k)-tpes2*0.25* (xamo(i-2,k)+xamo(i,k-2)+
+xamo(i,k+2)+xamo(i+2,k))-tpes1 *0.25*(xamo(i-1,k-1)+
+xamo(i-1,k+1)+xamo(i+1,k-1)+xamo(i+1,k+1))-tpes3*0.125%
+(xamo(i-3,k-1)+xamo(i-3,k+1)+xamo(i+3,k-1)+xamo(i+3,k+1)+
+xamo(i-1,k-3)+xamo(i-1,k+3)+xamo(i+1,k-3)+xamo(i+1,k+3))
c
funcval=funcval+xdif*xdif
c
11 continue
10 continue
c
funcval=1000.0-(funcval/81.0)
v



xgama(1,j)=C0
xgama(2,j)=Cl1
xgama(3,})=C2
xgama(4,))=Al
xgama(5,j)=A2

c

¢  dprod=tprod-tpmax

¢ if (dprod.1t.0.0) then

c funcval=funcval-3*dprod*(6+0.4*dprod)

c celse

c funcval=funcval-dprod*50

¢ endif

c

¢ As mentioned in the ReadMe file, The arrays have been rearranged

¢ to enable a more efficient caching of system memory. If this causes

c interface problems with existing functions used with previous

¢ versions of my code, then you can use some temporary arrays to bridge

¢ this version with older versions. I've named the temporary arrays

¢ parent2 and iparent2. If you want to use these arrays, uncomment the
dimension statement above as well as the following do loop lines.

parent2(j,i)=parent(i,j)
11 continue
do 12 k=1,nchrome
c iparent2(j,k)=iparent(k,j)
¢ 12 continue
c

c
c
¢ dolli=lnpslp
c
c
c

return
end
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[¢]

O 0 00060

C

subroutine func(j,tprod,funcval)

implicit real*8 (a-h,0-z)
save

parameter (indmax=200,nchrmax=30,nminmax=8,npblmax=64)
dimension parent(nminmax,indmax)

dimension iparent(nchrmax,indmax)

dimension xprod(npblmax,nminmax),xval(npbimax,nminmax),

+ xct(npblmax,nminmax)

dimension parent2(indmax,nminmax),iparent2(indmax,nchrmax)

common / ga2 /npmina,nchrome
common / ga3 /parent,iparent
common / ga9 / xprod,xval,xct

Esta é uma adaptacao da funcao de probabidade de existencia (fitness),

cujo valor é um numero real que representa o custo de producao e de um
conjunto de minas que operam simultaneamente com necessidade de compra
¢ perda por capacidade ociosa.

tpmax=90.0

funcval=0.0

tprod=0.0

do 10 i=1,npmina
kkp=idint(parent(i,]))
tprod=tprod+xprod(kkp,i)
funcval=funcval+xval(kkp,i)

funcval=funcval+xprod(kkp,i)*xct(kkp,i)

10 continue

OO0 00006

C

A funcao de probabilidade de existencia (fitness), cujo valor € um

numero real que representa o valor presente do negocio por unidade

instalada de varias minas produzindo simultaneamente.

Esta é uma variante possivel para a escotha dos proteos
funcval=20-(funcval/tprod)

dprod=tprod-tpmax
if (dprod.1t.0.0) then
funcval=funcval-dprod*(dprod-+30)
clse
funcval=funcval-dprod*15
endif

¢ As mentioned in the ReadMe file, The arrays have been rearranged
¢ to enable a more efficient caching of system memory. If this causes
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¢ interface problems with existing functions used with previous
c versions of my code, then you can use some temporary arrays to bridge
¢ this version with older versions. I've named the temporary arrays
¢ parent2 and iparent2. If you want to use these arrays, uncomment the
¢ dimension statement above as well as the following do loop lines.
¢
¢ do 11 i=1,npmina
c parent2(j,i)=parent(i,j)
c 11 continue
¢ do 12 k=I,nchrome
c iparent2(j,k)=iparent(k,j)
¢ 12 continue
c
return
end
#Hit
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