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Resumo

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma metodologia para representar
um solo desconhecido através de um modelo de solo estratificado em camadas horizon-
tais, a partir do qual o engenheiro pode realizar projetos de aterramentos elétricos com
elevada precisdao. A metodologia utiliza a curva de resistividade aparente experimental,
obtida através de medicoes realizadas no solo, com o auxilio de um terrémetro de quatro
terminais, e cilculos envolvendo a resisténcia medida. Esta curva entao é comparada com
a curva de resistividade aparente teoérica, obtida através de célculos realizados sobre um
modelo desse solo estratificado horizontalmente, cujos parametros sao conjeturados.

Os parametros deste solo, como o ntimero de camadas, junto com a resistividade e a
espessura de cada camada, sao otimizados através do método de Evolucao Diferencial, com
performance aprimorada através da computacao paralela, de modo que ambas as curvas
de resistividade aparente fiquem suficientente préximas, e passe a ser possivel representar
o solo desconhecido através do modelo de solo disposto em camadas horizontais dotado
de parametros otimizados.

De modo a auxiliar o método de Evolucao Diferencial, no caso de haver estagnacao
durante uma quantidade arbitraria de geragoes, é proposta uma metodologia de desestag-
nacao do processo de otimizacgao, para expandir o espaco de busca e testar novas combi-
nagoes, permitindo que o algoritmo encontre uma solugao melhor e/ou saia de minimos
locais.

Foi ainda proposta uma nova metodologia para suavizar picos de erro entre as curvas de
resistividade aparente, dando oportunidades para solugoes mais uniformes se destacarem,

de modo a aumentar a precisao do algoritmo como um todo, minimizando o erro maximo.



Também sao propostas metodologias para verificacdo da aproximagao polinomial da
funcao caracteristica do solo e do calculo da curva de resistividade aparente teorica, in-
cluindo na avaliacao pontos intermédios entre os utilizados pelo polinémio.

Finalmente, é apresentado um procedimento de anélise estatistica, de modo a possi-
bilitar a classificacao de amostras de solo. Nele, a metologia de estratificacao de solos é
aplicada em um grupo de controle, composto por solos estratificados em camadas hori-
zontais. Utilizando inferéncia estatistica, poder-se-4 calcular a quantidade de solos em
uma amostra que, com uma margem de erro, nao segue o modelo de solo em camadas

horizontais.

Palavras-chave: Aterramentos Elétricos, Resistividade Aparente, Estratificacao de

Solo, Evolu¢ao Diferencial (DE), Inferéncia Estatistica.



Abstract

This work’s objective is the development of a methodology to represent an unknown
soil through a stratified horizontal multilayer soil model, from which the engineer may
carry out eletrical grounding projects with high precision. The methodology uses the
experimental electrical apparent resistivity curve, obtained through measurements on the
ground, using a 4-wire earth ground resistance tester kit, along with calculations involving
the measured resistance. This curve is then compared with the theoretical electrical
apparent resistivity curve, obtained through calculations over a horizontally stratified
soil, whose parameters are conjectured.

This soil model parameters, such as the number of layers, in addition to the resistivity
and the thickness of each layer, are optimized by Differential Evolution method, with
enhanced performance through parallel computing, in order to both apparent resistivity
curves get close enough, and it is possible to represent the unknown soil through the
multilayer horizontal soil model fitted with optimized parameters.

In order to assist the Differential Evolution method, in case of a stagnation during an
arbitrary amount of generations, an optimization process unstuck methodology is propo-
sed, to expand the search space and test new combinations, allowing the algorithm to find
a better solution and/or leave the local minima.

It is further proposed an error improvement methodology, in order to smooth the error
peaks between the apparent resistivity curves, by giving opportunities for other more
uniform solutions to excel, in order to improve the whole algorithm precision, minimizing
the maximum error.

Methodologies to verify the polynomial approximation of the soil characteristic function



and the theoretical apparent resistivity calculations are also proposed by including middle
points among the approximated ones in the verification.

Finally, a statistical evaluation prodecure is presented, in order to enable the classi-
fication of soil samples. The soil stratification methodology is used in a control group,
formed by horizontally stratified soils. By using statistical inference, one may calculate
the amount of soils that, within an error margin, does not follow the horizontal multilayer

model.

Keywords: Grounding, Apparent Resistivity, Soil Stratification Modelling, Differen-

tial Evolution (DE), Statistical Inference.



Capitulo 1

Introducao

Na Engenharia Elétrica, os aterramentos elétricos exercem uma vasta gama de fun-
¢oes em um sistema elétrico. Podem assumir configuragoes distintas, tanto na quanti-
dade e posicionamento de seu eletrodos, quanto em sua dimensao, conforme sua funcao

[VISACRO 2002].

Dentre estas funcoes, na area de Engenharia Elétrica, destacam-se as seguintes:

e Funcao de seguranca, de modo a evitar ou ao menos minimizar efeitos indesejéveis de
energizacao de partes metalicas expostas ao contato, carregamento de cargas estati-
cas em corpos ou equipamentos industriais, descargas atmosféricas, e desequilibrios

por falhas no sistema;

e Funcao de limitacao de niveis de potenciais a patamares seguros, reduzindo riscos

relacionados as tensoes de passo e de toque;

e Funcao de conducao, sendo utilizado como condutor efetivo no circuito de alimen-
tagdo, e.g., nos sistemas MRT (Monofasico com Retorno pela Terra), largamente

adotados em areas rurais, e nos sistemas CC (Corrente Continua).

Ao desenvolver um sistema de aterramento elétrico, o conhecimento da estrutura do solo
é imprescindivel para que este seja bem sucedido. Devido as caracteristicas da formacao

geodlogica do solo ao longo dos anos, o modelo em camadas horizontais tem produzido ex-



celentes resultados comprovados na pratica, sendo bastante difundido nas areas de estudo
de solos, incluindo a Engenharia Elétrica [KINDERMANN e CAMPAGNOLO 1995].
Desta maneira, este modelo é o ponto de partida de projetos de aterramentos elétricos
para as diversas finalidades, onde devem ser conhecidos a quantidade de camadas presentes
no modelo, bem como a resistividade e espessura de cada camada [SUNDE 1968|. A partir
destes parametros do solo, o engenheiro pode projetar e escolher os elementos mais ade-
quados para contemplar a finalidade do aterramento, variando a dimensao do aterramento,
bem como a quantidade, comprimento e posicionamento das hastes de aterramento, ou es-
colher outra abordagem, e.g., cabo horizontal [KINDERMANN e CAMPAGNOLO 1995].
A resistividade aparente elétrica reflete diretamente o comportamento elétrico do solo
[SUNDE 1968]. Por isto, ao longo do tempo, muitas pesquisas foram realizadas com o
objetivo de estimar os parametros do solo de acordo com o modelo de solo em cama-
das horizontais. A partir dos dados obtidos através da aplicacdo do método de Wenner
[WENNER 1916/, este trabalho propde uma nova metodologia para determinar de forma

eficiente e otimizada tais parametros.

1.1 Estado da Arte

Um solo raramente é homogéneo, e a resistividade do mesmo tende a variar a diferen-
tes profundidades [WENNER 1916|. Assim, o modelo de solo de camadas horizontais é
adequado para representar o modelo fisico de um solo desconhecido.

No comeco dos estudos de estratificacao de solo, usava-se um modelo de solo com
duas camadas horizontais, que possuia boa aproximacao em alguns casos. Assim, Seedher
e Arora estimaram os parametros de solos estratificados em duas camadas, alcancando
uma boa precisao em alguns casos, onde o solo se aproximava deste modelo bicamada
[SEEDHER e ARORA 1992|.

Com o surgimento de varias técnicas para estratificar solos em duas camadas, Del
Alamo revisou a base matematica, e comparou a performance de oito destas técnicas. Seu

trabalho mostrou que elas nao sao eficientes em problemas nao lineares com restricoes



desiguais [DEL ALAMO 1993|. Era evidente que uma estratificagdo em duas camadas nao
iria teria precisao aceitavel em muitos casos, pois muitos solos possuem modelo fisico exato
muito distante deste modelo. Deste modo, as pesquisas se voltaram para estratificacoes
multicamada, onde o nimero de camadas poderia ser maior que dois.

Métodos simplificados podem até ser interessantes, mas nao sao suficientes para obten-
¢ao dos parametros de um solo com trés ou mais camadas. Assim, as pesquisas comegaram
a incluir métodos mais sofisticados de otimizacao. De modo a superar a integral da re-
sistividade aparente, Zhang introduziu o Método das Imagens Complexas (CIM) para a
simplificar a expressao dessa integral, e os parametros do solo foram otimizados utilizando
o método Broyden—Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) [ZHANG et. al. 2005].

Posteriormente, algoritmos evolutivos foram aplicados para classificar estruturas e en-
contrar os parametros de solos. Lee utilizou redes neurais artificiais (ANN) e propos
um algoritmo para realizar esta tarefa |[LEE et. al. 2005]. No entanto, a rede era cons-
truida por tentativa e erro, além de ser dificil de codificar, pois variava de acordo com a
capacidade do perito e os valores (pesos) iniciais.

Com o objetivo de estimar os parametros de um solo estratificado em camadas horizon-
tais, para aplicacoes mais praticas, as pesquisas verteram para o uso de meta-heuristicas,
que utilizavam como base dados experimentais do solo desconhecido. Gonos e Stathopulos,
assim como Zhigiang e Bin, utilizaram Algoritmos Genéticos (GA) como método de otimi-
zagao, o que permitiu a obtengao de melhores resultados [GONOS e STATHOPULOS 2005]
[ZHIQIANG e BIN 2011]. Ja Calixto propds uma nova maneira de determinar a estrutura
do solo, introduzindo como parametro a ser otimizado a quantidade de camadas que a
estratificagdo horizontal possui [CALIXTO et. al. 2010].

Segundo He, Algoritmos Genéticos podem exigir um longo tempo de processamento
para alcancar uma solucao quase 6tima, além de serem dificeis de implementar. Assim
sendo, ele propds o uso de outra meta-heuristica para realizar a obtencao dos parame-
tros de um solo desconhecido: O método de otimizag¢ao por enxame de particulas (PSO)
[HE et. al. 2013]. Porém, de acordo com Vesterstrom e Thomsen, PSO nao possui ope-

radores evolutivos, como cruzamento e mutagao, além de ser mais complicado e possuir
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muitos parametros definidos pelo usuario, em comparacao com outros algoritmos, e.g., o
método de Evolugao Diferencial (DE) [VESTERSTROM e THOMSEN 2004].

O método de Evolucao Diferencial, segundo seus criadores Storn e Price, é simples,
robusto, converge rapidamente e é 6timo para encontrar minimos globais. Além disso,
possui poucos parametros para definir, é altamente paralelizavel, e pode ser reutilizado
para diversos outros problemas [STORN e PRICE 1997].

Diversas pesquisas foram realizadas com o intuito de comparar o método de Evo-
lucao Diferencial com outras meta-heuristicas e algoritmos de otimizacao, tanto pelos
criadores [STORN e PRICE 1997] |PRICE et. al. 2005], como em pesquisas posterio-
res [VESTERSTROM e THOMSEN 2004] [PANDURO et. al. 2009] [DEB et. al. 2011],

onde se mostrou superior em termos de performance e simplicidade.

1.2 Desenvolvimento do Trabalho

A metodologia desenvolvida neste trabalho propde que um solo desconhecido, que
possua sua curva de resistividade aparente experimental levantada através do método de
Wenner [WENNER 1916|, possa ser representado por um modelo de solo estratificado em
multiplas camadas horizontais. A partir deste modelo, calcula-se a curva de resistividade
aparente teorica [SUNDE 1968 [ORELLANA 1972]. Como a curva experimental reflete,
na pratica, o comportamento elétrico do solo real, o método de otimizacao ajusta os
parametros do solo estratificado, para que ele tenha comportamento elétrico semelhante
ao solo experimental.

A Evolucao Diferencial, em virtude de seus predicados, foi escolhida para otimizar os
parametros do solo. A performance e a capacidade de se executar o algoritmo de maneira
paralela certamente chamaram a atencao. Porém, a simplicidade para o utilizador foi o
aspecto que mais se destacou pois, com poucos parametros definidos, este método fica
mais amigavel para a construcao de uma aplicacao a ser utilizada por usuarios leigos em
Inteligéncia Artificial.

Isto permitird que o objetivo deste trabalho seja atingido: Desenvolver uma aplicacao



para permitir ao engenheiro conhecer, com elevada precisao, os parametros de um solo
desconhecido segundo o modelo de estratificacao multicamada. Além disso, ela deve ser
capaz de utilizar todo o potencial existente nas maquinas disponiveis e nas que ainda
serao desenvolvidas.

Ao desenvolver um projeto de aterramento elétrico, o engenheiro precisa conhecer os
parametros do modelo de solo estratificado em camadas horizontais. Para obté-los, pri-
meiramente sao realizadas medigoes experimentais no solo desconhecido. Posteriormente
deve-se inserir os dados destas medigoes no software desenvolvido que, com uma margem
de erro pretendida, ird fornecer os parametros desse solo. Estes parametros podem entao
ser utilizados no projeto do aterramento elétrico. O trabalho desenvolvido tem aplicagao
em outras areas, e.g. em agricultura de precisdo [CALIXTO et. al. 2010].

Aplicagoes envolvendo meta-heuristicas tendem a demandar um tempo grande de exe-
cucgao, sendo recomendavel o uso de computacao paralela. Para explorar computadores
com miiltiplos niicleos de processamento e outras tecnologias que estao disponiveis, é ne-
cessario fazer bom uso da computacao paralela, através de um método simples e eficiente.
Também sao necessarias linguagens e ferramentas de programacgao que nao fiquem obso-
letas antes que a tecnologia fique madura, ou os recursos financeiros estejam disponiveis
para implementacao e desenvolvimento. Por estas razoes, no desenvolvimento do software
que aplica a metodologia apresentada foi utilizada a linguagem Racket [RACKET 1994].

Na otimizacao via Evolucao Diferencial, pode haver estagnacao durante muitas gera-
¢oes, o que ird conduzir a um grande aumento no tempo do processamento, ou fazer com
que o programa termine precocemente sem atingir a precisao pretendida, por atingir o
ntmero de geragoes maximo definido. Para contornar esta situac¢ao, é proposta uma nova
metodologia de desestagnacao do processo de otimizacao. Quando for detectada tal situ-
acao, individuos distintos serao criados para explorar melhor o espaco de busca, de modo
a possibilitar o teste de novas combinagoes e permitir que o algoritmo deixe tal situacao.

Para aprimorar a precisao da otimizacgao, ¢ proposta uma metodologia de tratamento
de picos de erros, de modo a suaviza-los, uma vez que sera realizada a aproximacao de

duas curvas, com quantidade de pontos igual a quantidade de medicoes experimentais re-



alizadas. Ela dara oportunidades para solugoes mais uniformes se destacarem diminuindo
assim o erro maximo da solucao, de forma a aumentar a precisao global.

Também sao propostas novas metodologias para verificagao da aproximacao polinomial
da funcao caracteristica do solo e do calculo da curva de resistividade aparente teorica, de
modo a assegurar a validade da metodologia proposta. As verificacdes irao diagnosticar
a presenca do problema de Runge e/ou instabilidade na aproximac¢ao polinomial, e seu
reflexo na curva de resistividade aparente [RUNGE 1901]. Isto seré feito incluindo pontos
intermédios e comparando a aproximagao com o algoritmo de Sunde [SUNDE 1968].

(Quanto maior a discrepancia entre o modelo de solo utilizado e o modelo fisico exato do
solo desconhecido, maior a distancia entre as curvas de resistividade aparente experimental
e tedrica. Isto pode ocorrer por diversos fatores, como falhas na medicao, formacao
irregular do solo, obstaculos como pedras e fendas, o que vai iludir a metodologia de
otimizacao dos parametros do solo, visto que tal erro estard na diferenca entre os modelos
e nao na metolodologia em si.

Para fins de classificacao de solos desconhecidos, é proposto um procedimento de ané-
lise estatistica da metodologia. E realizada uma inferéncia estatistica da metodologia
proposta, aplicando-a em um grupo de controle, composto por solos que sao certamente
estratificados em camadas horizontais. Tem-se assim uma medida da capacidade da meto-
dologia em estratificar corretamente solos cujo modelo fisico exato seja proximo ao modelo
de solo utilizado. Posteriormente, é realizada uma andlise para classificar qualquer amos-

tra de solos quanto & similaridade com o modelo utilizado.

1.3 Apresentacao do Trabalho

Este trabalho é dividido nos seguintes capitulos:

e No capitulo 2 é apresentada a linguagem de programacao utilizada neste trabalho,

o Racket, abordando suas caracteristicas;

e J4 no capitulo 3 é mostrado como obter a resistividade aparente experimental de
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um solo desconhecido;

O capitulo 4 aborda o calculo da resistividade aparente teérica do solo no modelo

multicamada utilizado, com parametros conhecidos;

Por sua vez, o capitulo 5 revisa o método de otimizacao utilizado, a Evolugao Dife-

rencial;

No capitulo 6 é mostrado o que é computacao paralela e como utiliza-la no Rac-
ket, juntamente com alguns testes realizados, além da aplicacao desta forma de

computacao no método de Evolucao Diferencial.

O capitulo 7 tem como objetivo apresentar a metodologia desenvolvida para obter os
parametros de um solo estratificado em camadas horizontais a partir de dados expe-
rimentais, bem como as metodologias de desestagnacao do processo de otimizagao e
suavizacao de picos de erros, além da verificacao da aproximacao polinomial da fun-
cao caracteristica do solo otimizado e seu reflexo no calculo da curva de resistividade

aparente teobrica;

Os resultados da aplicacao da metodologia para diversos estudos de caso realizados

estao no capitulo 8;

No capitulo 9 é abordada a anélise estatistica utilizada para avaliar a metodologia
apresentada, juntamente com os testes realizados e a andlise de qualquer amostra

de solos;

Ja no capitulo 10 se encontra a conclusao do trabalho, além de trabalhos visados

para o futuro, de modo a aprofundar nesta area de pesquisa.
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Capitulo 2

A Linguagem Racket

Neste trabalho, todos os programas foram codificados em Racket |RACKET 1994].
Esta linguagem foi influenciada pelo Scheme, até o padrao R5RS, e pelo LISP, a "lingua
franca'"da Inteligéncia Artificial, de tal maneira que mantém diversas caracteristicas destas
linguagens. Dentre elas, destacam-se o calculo lambda, Read-Eval-Print-Loop (REPL) e
a notacao infixa. Criada pela PTC inc., empresa fundada por Matthias Felleisen, era
conhecida até Junho de 2010 como PLT Scheme.

Os termos let over lambda, ambiente léxico salvo ou closure, se referem a um bloco
de codigo que pode ser passado como argumento para uma fungdao. Basicamente pode
ser entendido como uma dualidade fungao/ambiente, onde uma outra fungao retorna
outra fungao como resultado [HOYTE 2008]. Este aspecto, também presente no Racket,
serd muito bem aproveitado, principalmente no uso da computacao paralela, tanto nos
elementos criadores quanto nos elementos executores.

Apesar de possuir base na teoria de programacao, Racket foi criado para ser utilizado
como uma linguagem para multiplos propoésitos, para produzir software. Deste modo,
trata-se de uma linguagem multiparadigma: Funcional, procedural, modular, orientada a
objetos, logica, reflexiva e de alta-ordem. Ao identificar partes de um programa onde tal
paradigma se destaca, é possivel utiliza-lo para produzir o melhor c6digo possivel.

Esta linguagem possui uma biblioteca bastante extensa, que apresenta ferramentas

para desenvolvimento em redes e web, interface com o sistema operacional, expressoes
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regulares, uma completa framework de GUI, graficos, computacao paralela, etc. Também
gera executaveis para Windows, Mac OS X e Unix.

Racket é utilizada em projetos e aplicacoes comerciais. Um exemplo notavel é o site
da Hacker News, que executa em Arc, desenvolvido em Racket. A empresa Naughty Dog
utiliza Racket como linguagem de scripting em diversos de seus jogos.

Diversas caracteristicas interessantes estao presentes no Racket. Uma delas, muito
poderosa, ¢ o sistema de macros, que permite ao usuario ampliar a sintaxe béasica. Isto
é possivel e facil porque dados e programas possuem a mesma representacao: ambos sao
listas. Se o cédigo fonte contém além da aplicagiao, os macros necessarios para processar
a sintaxe utilizada na escrita do cédigo-fonte, a aplicacao se torna praticamente imune a
obsolescéncia [TOBIN-HOCHSTADT et. al. 2011].

Seu sistema modular de primeira ordem permite importacao e exportacao de extensoes
da linguagem, por isto ¢ muito facil criar e também utilizar bibliotecas confeccionadas por
terceiros. Além disso, o Racket permite ao desenvolvedor programar de maneira tipada e
nao tipada, além de mecanismos para unir programas feitos de ambas as maneiras.

Por exemplo, a interface grafica e as estruturas de computagao paralela nao suportam
programacao tipada. Porém, outras funcionalidades suportam, com vantagens. Assim,
de modo a conseguir unir uma aplicacao tipada com elementos que nao permitem uma
programacao tipada, o desenvolvedor pode utilizar os mecanismos de uniao e verificagao
para ligar os dois programas, e assim conseguir fazer uso das ferramentas que necessita.

O Racket tipado permite uma grande gama de otimizagoes. Suporta transformacoes
especializadas de nimeros em ponto flutuante, elimina a redundancia do verificador de
tipos e, com funcoes especificas para determinado tipo, aprimora drasticamente a perfor-
mance da aplicacao. E utilizando as expressoes lambda de forma correta, o aumento na
performance é ainda maior.

A motivacdo para utilizacdo desta linguagem é o fato de ela gerar cédigos binérios
rapidos, além de ser simples, objetiva, de modo a aumentar a produtividade, bem como
todas as ferramentas inclusas na prépria linguagem, que permite a confeccao de um pro-

grama com computacao paralela, interface grafica, graficos, closures e extensa biblioteca
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matematica, com funcgoes especificas para tipos de nimeros diferentes.
Um arquivo que contém um codigo em Racket possui o sufixo .rkt. Para o desenvolvi-

mento dos programas é utilizada a IDE DrRacket, vide figura 2.1.

—
YT s i e )

‘Eile Edit View Language Racket Insert Tabs Help i

Untitled*  (define ..} ™ Debug hpi Check Syntax @’ Macro Stepper ﬁ“ Run D Stop - |

1 | #lang racket

Welcome to DrRacket, version 6.0.1 [3m]. 1
Language: racket; memory limit: 1024 MB.
>

Determine language frem source ™ 32 21853 MB|— ‘ﬁ' [ ]

Figura 2.1: Interface da IDE DrRacket
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Capitulo 3

Obtencao da Resistividade Aparente

Experimental do Solo

Na préatica, é possivel obter a resistividade elétrica aparente experimental p,r de um
solo desconhecido, com o uso de um terrémetro, como ilustrado na fig. 3.1, sucedido
de alguns calculos. Este equipamento possui quatro terminais equipados com eletrodos,
sendo dois deles para injecao de corrente C'1 e C'2, e outros dois para medicao de tensao

Pl e P2.

Figura 3.1: Terrometro Digital de Quatro Terminais

17



Em um terreno, define-se uma direcao na superficie do solo, onde os quatro eletrodos
sao enterrados, perpendiculamente, em linha reta, separados por uma distancia a, como

disposto na fig. 3.2.

C1 P1

Ar

Solo

Figura 3.2: Medicao de Resisténcia com Terrometro

Este método foi proposto por Frank Wenner [WENNER 1916, e é o mais preciso para
a medicao da resistividade aparente do solo em pequena escala [[EEE Std. 81 2012|. Ele
consiste na injecao de uma corrente I, através do terminal C'1, com seu retorno no terminal
C?2. Esta corrente passando entre os pontos 1 e 4, produz uma diferenca de potencial entre
os pontos 2 e 3, que pode ser obtida subtraindo-se a tensao lida nos terminais P1 e P2.
A distancia a utilizada na medicao é diretamente proporcional a profundidade alcancada
no solo.

Portanto, de acordo com a Lei de Ohm, ao dividir a diferenca de potencial pela corrente

injetada, obtém-se a resisténcia elétrica do solo R para esta configuragao (3.1).

-1

i I

(3.1)
A partir da resisténcia lida no terrometro, pode-se calcular a resistividade aparente

experimental do solo p,g, em fungio da distancia a (3.2).
pap(a) =2-m-a-R (3.2)

Ao variar o espacamento entre os eletrodos a, realizando a medicdo da resisténcia
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através do terrometro a cada valor de a, e calculando os valores de p,g(a), é possivel
levantar a curva de resistividade aparente experimental do solo. Variando a distancia a,
varia-se profundidade alcancada no solo.

Um exemplo do resultado deste processo esta disposto a seguir, realizado na Cargill,
em Uberlandia. Nele foram realizadas medicoes experimentais de resisténcia, utilizando o
terrometro, com a € [0.5,1,2,4, 8,16, 32]. Depois de calculadas as resistividades aparentes
experimentais p,g(a), vide equagao (3.2), os dados foram dispostos na tabela 3.1. Com
estes dados, foi criado o grafico presente na fig. 3.3, ilustrando uma curva de valores
par(a) em relagao as distancias a.

Tabela 3.1: Exemplo de Medicao de Resistividade Aparente Experimental

a(m) | pap(Q.m)
0.5 125
1.0 182
2.0 251
4.0 275
8.0 239
16.0 268
32.0 376
3504 Experimental | [ ] I - ,'I' 1k
2
c .
= 300+ ,° -
S o "
£ os0+ € N\ T T
B o’
PR
g 2004 +
i f
& 1
150+ 1
A ; a : : ; |
10 20 30

Distancia entre os Eletrodos (m)

Figura 3.3: Exemplo de Curva de Resistividade Aparente Experimental

A resistividade aparente elétrica experimental reflete diretamente, na prética, o com-
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portamento elétrico do solo [SUNDE 1968|. Assim, o método de otimizagao se baseara
nesta curva experimental, e ajustara os parametros do solo no modelo estratificado em

camadas horizontais, para que ambos apresentem comportamento elétrico similar.
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Capitulo 4

Calculo da Resistividade Aparente

Teoé6rica do Solo Multicamada

A partir de um solo ja estratificado é possivel, através de uma modelagem matematica,
obter uma expressao da resistividade elétrica aparente tedrica p,r em funcao da distancia
a, onde a ¢ a mesma distancia utilizada na abordagem experimental, vide capitulo 3.

Em um solo estratificado em n camadas horizontais, seus parametros sao conhecidos:

Namero de camadas, bem como as resistividades e espessuras de cada camada:
e Niumero de camadas = n;

e Resistividades = [p1,02,--:0j5--,0(n—1):Pnl;

o Lispessuras = [h1,hg,....h ..., (n—1),00];

Assim, considere um potencial elétrico V5, no ponto 2, devido a uma corrente pon-
tual injetada no ponto 1, onde ambos os pontos estao separados por uma distancia a, e

presentes na superficie deste solo estratificado, conforme fig. 4.1.
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oo‘ Pn

Figura 4.1: Solo Estratificado em Camadas Horizontais

O potencial da superficie, no ponto 2, de um solo estratificado, pode ser expressado

segundo (4.1) [ORELLANA 1972].

1

P -
Vo = TP /0 N, (m) - Jo(ma)dm (4.1)

Onde p; é a resistividade da primeira camada e J, é a Funcao de Bessel de ordem zero
e tipo um. A funcdo caracteristica do solo NV, (m) define a estrutura do solo, relacionando
as resistividades p; e espessuras h;, assim como m, que é uma varidvel auxiliar indepen-
dente. Na verdade, esta variavel auxiliar vem da solucao da equagao de Laplace, sendo
exatamente sua variavel de integracao.

Ao aplicar o método de Wenner na superficie do solo, vide figs. 3.2 e 4.1, é possivel
calcular a diferenca de potencial entre os pontos 2 e 3, devido a uma corrente pontual
injetada no ponto 1 retornada no ponto 4, onde todos os pontos estao separados por uma

distancia a, e presentes na superficie deste solo estratificado, como disposto em (4.2).

2-1-m >
R e /O Ny (m)[Jo(ma) — Jo(2ma)]dm (4.2)

Realizando algumas manipulacoes, e multiplicando por a nos dois lados da equacao,

obtém-se (4.3).

2-m-a- (VL]VS) =2-p1-a- /000 Np(m)[Jo(ma) — Jo(2ma)]dm (4.3)
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Aplicando as equacoes (3.1) e (3.2) no lado esquerdo da equagdo, pode-se obter a
resistividade aparente tedrica do solo em funcdo da distancia entre os eletrodos p,r(a),
com os potenciais da expressao (3.1), ja aplicada a uma fonte pontual de corrente em um

solo estratificado em camadas horizontais, através de (4.4).

par(a) =2-p1-a- /000 Ny, (m)[Jo(ma) — Jo(2ma)|dm (4.4)

De modo a calcular a resistividade aparente teérica do solo p,r para uma distancia a, é
necessario resolver a integral presente em (4.4). O primeiro passo para isto é encontrar a
funcao caracteristica N,,(m). De posse dos parametros de um solo estratificado, é possivel
obter tal fungdo utilizando o Algoritmo de Sunde [SUNDE 1968| em conjunto com uma,

aproximacao polinomial da curva caracteristica do solo.

O Algoritmo de Sunde ¢ uma lei de formacao que relaciona todas as resistividades p;
e espessuras hj, vide fig. 4.1, e gera a curva caracteristica do solo. Nele, temos presente

—2mhy

o termo e , onde h; é a espessura da primeira camada e m representa o mesmo

parametro apresentado na equacao (4.1).

A variavel auxiliar m pertence a um conjunto aberto, tal que 0 < m < +o00. Fazendo
E = e 2™ terse-4 que 1 > E > 0, onde esta varidavel F pertence a um conjunto

semiaberto, e portanto, serd adotada como uma nova variavel em substituicao a m.

—2mh]‘

No Algoritmo de Sunde, encontra-se a varidvel e , para o calculo de Ni(m). De

modo a relaciona-la com E, ¢ feita a manipulacao matematica (4.5).

_ hy
Onde r; = -

Assim, para um valor de E, pode-se encontrar o respectivo valor de N{(E) através do

algoritmo de Sunde (4.6).
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Comeco

_ Pn—1)"Pn
K1y = >"——+
(n—1) Pln—1)+Pn Relaciona as
1K) E"(n—1) ( duas camadas inferiores
n

)(B) = 5 Fe

pi*Nj+1(E)+pii+1)

1—K;-E"S
(E) = 14K, E7

Relaciona as
camadas j+1 e j (46)

N.

J

K. = pj Njt1(E)— P(j+1) }
J

duas camadas superiores

K, = p1-N2(E)—p2
1 p1-N2(E)+p2 Relaciona as

Fim

O valor de N;(E), obtido através do Algoritmo de Sunde, é exatamente o valor da fun-

¢ao caracteristica N, (m). Desta maneira, pode-se obter os pontos da curva caracteristica

do solo Ni(E), onde 0 < E < 1.

Assim, de modo a obter uma curva N; (E), basta calcular, via Algoritmo de Sunde, para
uma quantidade D de valores de E, os respectivos valores N1 (E). Como o objetivo é obter
uma fungao que represente a curva Ni(E), ela pode ser decomposta em um polinémio de

grau D através da equacdo (4.7).

Ni(E) = AgE° + A|E' + A B + A3E® + ...+ ApE® (4.7)

Onde Ay, A4, ..., Ap sao os coeficientes do polinémio.

No algoritmo de Sunde (4.6), o caso E = 0 resulta em N;(FE) = 1 e, consequentemente,
em Ay = 1. Deste modo, é possivel trabalhar apenas com os D tltimos valores de A.

Assim, um exemplo de conjunto de valores E pode ser obtido de acordo com (4.8).
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Ee 1 2 3 D -1 D (48)
D+1'"D+1'"D+1""7"D+1"D+1 '

E a decomposi¢ao (4.7) pode ser transformada em (4.9).

Ni(E)—1=AE' + AyF* + A3E® + ...+ ApE”® (4.9)

Aplicando o algoritmo de Sunde para D valores de E, D expressoes resultantes de (4.9)

sdo definidas em (4.10).

Ni(E)) —1=AEl+AE? + ... + ApEP
Ni(Ey) — 1= A E}4+AE2 + ...+ ApE?

Ni(E3) — 1= AE3+AsES + ...+ ApEY (4.10)

Ni(Ep) — 1= A EL+AEY + ...+ ApEf

Utilizando notagao matricial, é possivel representar (4.10) como (4.11).

E A Ny —1
. = (4.11)
(DxD) (Dx1) (Dx1)

De posse de todos os D valores de E; e dos respectivos valores de Ni(E;), as expressoes
(4.10) e (4.11) representam um sistema de D equagoes e D incognitas. Resolvendo o sis-
tema, obtém-se os valores dos coeficientes do polinémio, conjunto [1, Ay, As, ..., A;, ..., Ap].
Deste modo, obtém-se a funcao polinomial que representa a funcao caracteristica do solo

(4.12).

Na(m) = Ny(E) =1+ > (A;- E') (4.12)

i=1
A curva N;(E) ou N, (m), em (4.12), caracteriza o solo estratificado. Nela estdo embu-
tidos todos os parametros deste solo, ou seja, o nimero de camadas, com a resistividade

e espessura de cada camada.
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Para um determinado polinomio de grau D, é possivel calcular o erro de aproximacao e
verificar a presenca do fendmeno de Runge [RUNGE 1901], via metodologia de verificacao,
secao 7.4. Caso a precisao nao esteja satisfatoria ou houver instabilidade, pode-se repetir
o procedimento utilizando uma quantidade diferente de valores de E, e consequentemente

um polinémio de outro grau.

Substituindo N, (m) de (4.12) na expressao (4.4), chega-se a (4.13).

par(a) =2-p1-a- /0 1+ Z (A; - EY] - [Jo(ma) — Jo(2ma)]dm (4.13)

Um termo genérico da somatoria em (4.13) pode ser escrito como (4.14).

2-p1-a- /OOO[AZ» - EY - [Jo(ma) — Jo(2ma))dm (4.14)

Para auxiliar, sera usada a solucao analitica, ja conhecida, da integral que relaciona a

exponencial com a Funcao de Bessel (4.15).

1

Lembrando que E = e 2™ a integral em (4.14) pode ser resolvida através de (4.15),

/OO Jo(mz)e ™dm = (4.15)

resultado em (4.16)

1 1

2-p 'CI/‘AYZ' J—
' VAR 2 tar i x4

(4.16)

Aplicando o resultado encontrado em (4.16) na equacao (4.13), e realizando algumas

manipulagoes algébricas, obtém-se (4.17).

1
par(a) = pr-{ 142 Z (4.17)
\/4 ) el 2. ()% 2 41

a

Organizando a expressao (4.17), tem-se a expressao final (4.18).
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par(a) = p1 - [1+ QZ(Az‘ - Si(a))] (4.18)

O termo S;(a) pode ser calculado a partir da equagao (4.19).

Si(a) = ! - ! (4.19)

Vi (B e 2o/(B) g

a a

Portanto, A; (4.18) é o coficiente do expoente ¢ da fungao polinomial que representa a
fungao caracteristica do solo Ny (FE) (4.12).

Deste modo, pode-se calcular a resistividade aparente tedrica em funcdo da distancia
dos eletrodos p,r(a), de um solo estratificado em camadas horizontais com parametros
conhecidos.

De posse dos parametros do solo estratificado, e com o uso das mesmas distancias entre
os eletrodos a do capitulo 3, é possivel obter uma curva de resistividade elétrica aparente

tedrica, andloga a curva de resistividade elétrica aparente experimental.
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Capitulo 5

Evolucao Diferencial

Algoritmos de otimizacado evolucionarios sao métodos heuristicos, utilizados em pro-
blemas onde solugoes analiticas e algoritmos exatos sao incapazes de prover solugoes ou
alternativas satisfatorias. Problemas que envolvem otimizacao global sao recorrentes por

toda a comunidade cientifica.

Em geral, o proposito é otimizar alguma propriedade de um sistema. Normalmente,
uma funcao objetivo, que realizard a avaliacdo das solucoes, é projetada, e utilizada
para escolher seus parametros de forma apropriada, obedecendo uma heuristica pré-

determinada. Tanto o célculo do erro quanto o do fitness sao particulares ao problema.

A fig. 5.1 ilustra, de maneira genérica, o funcionamento de um método de otimizagao
utilizando algoritmo evolucionario. Ao seu fim, o individuo que possuir as propriedades

mais proximas dos dados empiricos ¢ escolhido como solucao.
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Figura 5.1: Procedimento de Otimizagao

O principal problema de qualquer algoritmo evolucionério ¢ a definicao de uma funcao
objetivo. Isto requer a geracao de dados a partir de um processo empirico, geragao de
dados a partir das solugoes apresentadas, e finalmente a comparacgao entre estes dados, o
que permite o discernimento entre o término e a continuacao do processo de otimizacao.

Para isto, ¢ necessario definir qual o erro maximo desejado W, bem como a quantidade
de geracoes maxima a ser executada C, presentes na condicao de parada, vide fig. 5.1.
Uma condicao de parada, é que o erro do melhor individuo esteja dentro do maéaximo
desejado. A cada procedimento de otimizacao, uma geracao é criada. Assim, mesmo que
o erro nao seja alcancado, a quantidade de geracoes é limitada para a otimiza¢ao nao
ocorrer indefinidamente.

Através de pesquisas acerca do estado da arte, em busca de metodologias de otimi-
zacao melhores, e também aproveitando o conhecimento adquirido nas disciplinas da
pos-graduacao, concluiu-se que o método de Evolucao Diferencial seria utilizado neste
trabalho, pelos predicados que possui, para otimizar os parametros de um solo horizon-
talmente estratificado. No capitulo 8, estao presentes estudos de caso comparando esta

metodologia com outras realizadas em pesquisas anteriores.

30



Diversas pesquisas foram realizadas com o intuito de comparar o método de Evo-
lucao Diferencial com outras meta-heuristicas e algoritmos de otimizacgao, tanto pelos
criadores [STORN e PRICE 1997] [PRICE et. al. 2005], como em pesquisas posterio-
res [VESTERSTROM e THOMSEN 2004] [PANDURO et. al. 2009] [DEB et. al. 2011],
onde se mostrou superior em termos de performance e simplicidade.

Evolugao Diferencial é um algoritmo evolucionério simples e direto, porém muito po-
deroso, com o objetivo de realizar otimizacao global. Foi introduzido inicialmente por
Storn e Price [STORN e PRICE 1997|.

A simplicidade foi o aspecto que mais chamou a atencao, pois, com poucos parame-
tros definidos, este método fica mais amigével para a construcao de uma aplicacao a ser
utilizada por usuarios leigos em Inteligéncia Artificial.

Mesmo que a velocidade de processamento nao seja o fator mais importante neste
trabalho, algumas pesquisas concluiram que este poderoso método supera diversos ou-
tros métodos de otimizagdo [STORN e PRICE 1997| [PRICE et. al. 2005, inclusive os
métodos de Algoritmos Genéticos (GA) e Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO)
[VESTERSTROM e THOMSEN 2004] [DEB et. al. 2011] [PANDURO et. al. 2009], po-
dendo ainda ser aprimorado e ter sua performance melhorada, seja modificando seus
parametros [BREST et. al. 2006], ou aperfeigoando seu algoritmo [SUN et al. 2012.

Abaixo estao algumas caracteristicas do método de Evolucao Diferencial:

e Capacidade de lidar com funcoes custo nao-lineares, nao-diferenciaveis e multimo-
dais;

e Performance aprimoravel com o uso da computacao paralela, de modo a utilizar todo

o potencial das méaquinas atuais. Esta caracteristica serd explorada no capitulo 6;

e Poucas variaveis de controle, cujos valores sao ajustados de maneira relativamente

simples;

e Auto-ajuste do passo de adaptagao. Conforme a populagdo converge, os passos
sao cada vez menores, pois a mutacao é baseada na diferenciacao dos genes dos

individuos;
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e Bons resultados na convergéncia para um minimo global, segundo pesquisas anteri-

ores.

Conforme a fig. 5.1, o0 método de Evolugao Diferencial é executado na etapa de Oti-
mizacao das Amostras, quando a condi¢ao de parada nao é alcancada. A fig. 5.2 ilustra

como ocorre a otimiza¢ao de um individuo/populagao via Evolugao diferencial.

| Amostras a | Célculo do
| Otimizar : Fitness
Tttt [
¥
Mutagdo > Cruzamento
|
¢ ________ A
I
Selecdo por | Amostras |
Fitness i Otimizadas !
U

Figura 5.2: Procedimento de Evolucao Diferencial

Este procecimento é feito para a populacdo. Ao final do processamento de todos os
individuos de uma populagao, uma geracao de evolucao é concluida. Note que cada
individuo evolui de maneira singular, independente de outros, sempre baseado na geracao
atual. Nas secoes a seguir serao detalhadas as etapas do método de Evolucao Diferencial

[PRICE et. al. 2005].

5.1 Parametros de Controle

Uma das vantagens apresentadas pelo método de Evolugao Diferencial é a sua sim-
plicidade, necessitando de poucos parametros de controle, definidos pelo usuério, para

funcionar de forma satisfatéria. Abaixo, segue uma lista com estes parametros:

e P: Fator de perturbagao, tal que 0 < P < 1;

e Cr: Probabilidade de cruzamento, tal que 0 < Cr < 1;
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e NP: Tamanho da populagao, tal que NP > 6, para contemplar as estratégias de

mutacao;

Por indicacao de Storn e Price, os valores otimizados destes parametros de controle

Sao:
e P c[0.51.0];

e Cre]0.8,1.0[;

e NP> 10-C;

Onde C é a quantidade de genes de um individuo da populagao.

5.2 Calculo do Fitness

Logo apods ser constatado que a condicao de parada nao foi alcancada, a evolugao
basear-se-4 na populagdo de uma geragao g. A partir de uma funcao objetivo, com base
na comparacao com a propriedade desejada, definida especificadamente para uma proble-
matica, todos os individuos da populacao da geracao g devem ter seu fitness calculado.
Neste trabalho, a funcao que calcula tal fitness esta definida em (7.4).

A notacao X, 4 representa um individuo da populacao, onde n é o seu indice na po-
pulacao, e g sua geracao. Assim, depois de ser calculado o fitness de cada individuo, o
resultado desta etapa sera os pares individuo/ fitness. Abaixo segue um exemplo para uma

populacao de tamanho t.

Individuos da Populagao
Xi,g: X249, X390, Xe—1,9: Xig

J
Fit(X1,), Fit(Xay), Fit(Xs,), ..., Fit(X,_1,), Fit(X.,)

’g’

Fitness da Populagao
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Durante o processo de Evolugao Diferencial, todos os individuos serao evoluidos. Assim,
o individuo alvo da evolucao possuird notacao X; 4, onde 1 <7 < ¢, de modo a abranger
a populacao.

Dependendo da estratégia de Evolucao diferencial utilizada, vide se¢ao 5.3, ¢ impor-
tante conhecer qual o melhor individuo da populacao de uma geracao g, i.e, o individuo

com o maior fitness, uma vez que ele podera ser utilizado no processo de mutacao.

5.3 Estratégias Possiveis

De modo a facilitar a identificacao das principais variantes da Evolucao Diferencial, a

notagdo DE/m/d/c sera utilizada, onde:

e m: Especifica a estratégia de mutagao;
e d: Determina quantas diferencas serao realizadas na etapa de mutacao;

e c: Indica a modalidade de cruzamento realizado.

5.4 Mutacao

Realizada apods o célculo da habilidade, a mutacao tem como objetivo gerar um indi-
viduo mutante, cuja notagao & M;,, onde i é o indice do individuo alvo da evolugao.

Este individuo mutante, em uma préxima etapa, realizara um cruzamento com o indivi-
duo alvo da evolugao X; 4. Para isto, é realizado um processo que dependera da estratégia
escolhida. A seguir serao detalhados os procedimentos para a obtengao do individuo

mutante.

5.4.1 Selecao dos Participantes

A quantidade de participantes a ser selecionada varia de acordo com a estratégia uti-
lizada, e todos os individuos envolvidos devem ser mutuamente exclusivos.

Abaixo segue uma lista com a identificacao dos participantes para uma geracao g:
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e X, ,: Representa o individuo alvo da Evolu¢ao Diferencial;

o X,,,: Representa um participante escolhido de maneira aleatéria, onde onde ry é

um ntmero natural e nunca igual a 7;
® Xyt gt Representa melhor individuo da populag¢ao sem o individuo alvo.

Na descricao das estratégias, a quantidade de individuos a ser selecionada aleatori-
amente ¢ igual a maxz(y) + 1. Além disso, todos os individuos utilizados devem ser

mutuamente exclusivos.

5.4.2 Diferenciacao e Perturbacao

O processo de mutacao no método de Evolucao Diferencial ocorre por diferenciacao
e perturbacao, podendo ocorrer 1 ou 2 diferenciacbes. Assim, por quantidade de dife-
renciagoes, ter-se-a as estratégias DFE/m/1/c e DE/m/2/c. Abaixo, neste trabalho, sdo
detalhadas as estratégias de mutagao Rand, Best e Targel-to-Best.

O que ocorre é a diferenciacao de um ou dois pares de participantes, vide secao 5.4.1,
que é a subtracao de seus cromossomos correspondentes, seguida de uma perturbagao por
um fator P, vide secao 5.1, que é a multiplicacao da diferenca por este fator.

Apos isto, serao somados os resultados destas operagoes com o participante alvo da
mutacao. Esta soma é realizada também por cromossomos correspondentes. O resultado
da mutagao serd4 um individuo mutante M; ,. Abaixo segue uma descrigao das estratégias

de Evolugao Diferencial, no formato DFE/m/d/c:

[ ] DE/Rand/l/c: Mi,g = Ar0g + P<Xr1,g — XTZ,g)

° DE/Rand/Z/C: Mi,g = Ar0,g9 + P(Xﬂ’g — XT279> + P(Xr37g — XT479)

A estratégia Rand utiliza somente individuos aleadtérios mutuamente exclusivos em sua

composi¢ao, tanto na(s) diferenciagdo(des) como no alvo da mutagcio.

® DE/Best/l/c: Mi,g = Xbest,g + P(Xv'O,g — Xrl,g)
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® DE/Best/Z/c: Mi,g = Xbest,g + P(Xro,g — XTLg) -+ P(XTZ,g — XT3,g)

A estratégia Best também utiliza individuos aleatorios mutuamente exclusivos na(s)
diferenciacdo(des). Porém, o alvo da mutacao é o melhor individuo Xpes 4, i.€., aquele

com o maior fitness.
e DE/Target-to-Best/1/c: M;, = X, ; + P(Xpest,g — Xro,g)

e DE/Target-to-Best/2/c: M, , = X, ; + P(Xpestg — Xig) + P(Xr0g — Xr1,9)

J& a estratégia Target-to-Best tem como individuo alvo da mutacao o individuo alvo
da evolugao X;,, e como base, na diferenciacao, o melhor individuo Xpes 4, como se o
individuo alvo fosse mutar em direcao ao melhor. Na estratégia com duas diferenciacoes,

o individuo alvo da evolucao entra na primeira diferenciacao.

5.5 Cruzamento

Apos a etapa de mutacao ser concluida, um individuo mutante M, , é gerado. Nesta
etapa, é realizado o cruzamento entre o individuo alvo da Evolugao Diferencial X ,,
e o respectivo individuo mutante M , resultando em um individuo evoluido E;,. A
probabilidade de cruzamento C'r, um parametro de controle, serve para saber se ocorrera
ou nao o cruzamento.

Nas secoes a seguir serao detalhadas as estratégias de cruzamento exponencial e bino-

mial, com notagdo DFE/m/d/Exp e DE/m/d/Bin respectivamente.

5.5.1 Cruzamento Exponencial

O cruzamento binomial, cuja notacdo é DE/m/d/FExp, é uma modalidade de cruza-
mento em um tnico ponto. Para cada gene do individuo, um nimero aleatério rand é
gerado, tal que 0 < rand < 1.

Ao cruzar os individuos, analisando um gene por vez, enquanto rand < Cr, o cruza-

mento acontece, e o individuo Fj;, serd composto por genes do individuo mutante M ;.
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Uma vez que rand > Cr, todos os outros cromossomos de E; , serao oriundos de X 4, e
nao ha mais sorteio de niimero aleatorio rand.

Do ponto onde rand > Cr para tras, todos os cromossomos do individuo evoluido F; 4
sao oriundos do individuo mutante M;,. A partir deste ponto, todos os cromossomos
de F; 4 sao oriundos do individuo alvo da mutagao X, 4, nao havendo outra configuracao
possivel.

Caso no primeiro sorteio rand > C'r, o individuo evoluido F; , serd M; ,. Porém, caso

nunca aconteca de rand > Cr, E; ; serd X; 4. A fig. 5.3 ilustra o cruzamento binomial.

A J

Y

Y
N

Y

Figura 5.3: Cruzamento Exponencial

5.5.2 Cruzamento Binomial

O cruzamento exponencial, conhecido como estratégia DE/m/d/Bin, ¢ uma modali-
dade de cruzamento multiponto. Para cada cromossomo analisado, um niimero aleatorio
rand é gerado, tal que 0 < rand < 1. Ao cruzar os individuos, todos os cromossomos
sao processados, um por vez, independente do valor de rand, diferente do cruzamento
binomial.

Para cada cromossomo, se rand < Cr, o cruzamento acontece, e o individuo E; , tera
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aquele cromossomo oriundo de M; ,. Caso contrario, se rand > C'r, o referido cromossomo
de F; 4 serd oriundo de X .

Ao contrério do cruzamento binomial, esta modalidade permite a mudanca da origem
dos cromossomos em diversos pontos, resultando em uma maior diversidade de individuos
gerados a partir deste procedimento de cruzamento. A fig. 5.4 ilustra o cruzamento

exponencial.

%// i cr |
% rand > Cr

Xz‘,g A/Ii,g Ei,g

A 4

A J

\

A J

A\ 4
[

A\ 4
[

A 4

Figura 5.4: Cruzamento Binomial

5.6 Selecao por Fitness

Na ultima etapa, a de Selecao, para cada indice, os respectivos individuos original e
evoluido irdo lutar por um lugar na geragao futura. Sera escolhido quem possuir o melhor
fitness. Assim, para que este processo de selecdo aconteca, deve-se calcular o fitness de
todos os individuos evoluidos E, 4, vide segao 5.2.

Com o fitness dos individuos da geragao atual X, , e das suas respectivas evolugoes
E, 4, o individuo X,, 411, que fard parte da proxima geracao, em caso de maximizagao do
fitness, ¢ definido por (5.1). Caso o objetivo seja minimizacao do fitness, troque o sinal

de maior (>) por menor (<).
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E, 4 se Fitness(E, ,) > Fitness(X, )
Xn,g+1 - (51)

Xp,g S€NA0

Abaixo segue um exemplo para uma populagao de tamanho ¢.

Populagdo da geragédo g
Xl,g; XQ,g7 X3,g7 sy Xt—l,ga Xt,g

Xl,g+17 X2,9+17 X3,g+17 ceey Xt—l,g—i—lu Xt,g—i—l
Populagio da geragdo g+1

Este processo anula a necessidade de um processo de elitismo, como presente no Algo-
ritmo Genético, pois a melhor solucao nunca seré perdida. Ela serd substituida apenas se

for encontrada outra solucao melhor.

5.7 Consideracoes Finais

Através do procedimento de otimizacao, realizado pelo método de Evolugao Diferencial,
os individuos sao otimizados de modo que, a cada geragao, uma populacao com individuos
melhores e mais préoximos da solugao do problema tende a ser gerada.

Tal meta-heuristica sera crucial para que seja possivel encontrar, dentro de uma mar-
gem de erro, o solo estratificado correspondente ao solo desconhecido, objetivo deste
trabalho,

Informacoes da Evolucao Diferencial aplicadas a este trabalho, tais como tamanho do
individuo, tipo do gene, tratamento de individuos invalidos, tamanho da populacao e
funcao objetivo, estao presentes no capitulo 7.

Como a Evolucao Diferencial é um procedimento altamente paralelizavel, no capitulo
6 é detalhado como ser4 realizada esta paralelizacao, de modo a aprimorar a performance

deste método de otimizacao nas maquinas atuais.
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Capitulo 6

Computacao Paralela

Computacao paralela é uma forma de computagao em que hé processamento de dados,
instrugoes ou tarefas distintas simultaneamente, por diferentes nicleos de processamento
[ALMASI e GOTTLIEB 1989]. E operado sob o principio de que grandes problemas
geralmente podem ser divididos em problemas menores, que entao sao resolvidos concor-
rentemente, ou seja, em paralelo [ADVE et al. 2008].

Entre 1980 e 2004, o aumento da frequéncia foi o principal recurso para melhorar o
desempenho dos computadores. Com uma maior frequéncia de processamento, gasta-
se menos tempo para processar cada instrucao, aumentando assim a performance do
computador [HENNESSY e PATTERSON 2002|. Devido a diminui¢ao da razao entre o
aumento da performance e o custo, além da crescente preocupacao do consumo de energia
por parte dos computadores, maquinas dotadas de multiplos nticleos de processamento
tornaram-se dominantes no mercado a partir de 2004. Com isso, a computacao paralela

passou a ser cada vez mais popular.

O ganho de performance depende muito da estratégia utilizada e da porcentagem do
programa que é paralelizavel. Quanto maior for a parte do programa possivel de ser pa-
ralelizada, maior o ganho de performance por este tipo de estratégia [AMDAHL 1967|
e |[GUSTAFSON 1988]. Porém, a computagdo paralela também apresenta desvantagens.
Para usar multiplos ntcleos de processamento ou computadores simultaneamente ha um

custo (memoria, comunicagao, entre outros), e dependendo da situa¢do pode nao com-
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pensar pagar.

Deve ser levado em consideracao que, para permitir o processamento simultaneo de di-
versos fragmentos, devem ser criadas entidades, que serdo estudadas posteriormente. Para
manter estas entidades é preciso memoria, independente da arquitetura utilizada (mul-
tiprocessador ou multicomputador). Além disso, para que informacgoes sejam trocadas
entre estas entidades ha o custo da comunicagdo [GRAMA et al. 2003].

Além dos custos computacionais, programas que utilizam o recurso da computacao pa-
ralela sdo mais dificeis de programar que programas sequenciais. Isto acontece, pois a con-
corréncia introduz diversas novas varidveis ao contexto, como a condicao de corrida, além
de potenciais defeitos, como deadlocks! e starvation? [PATTERSON e HENNESSY 1998|.

A computacgao paralela serd tratada neste trabalho somente como uma ferramenta,
que possibilitara o uso do potencial das maquinas atuais, quando executarem o método de
Evolucao Diferencial. Além disso, todos os experimentos envolvendo computacao paralela
serao realizados em uma méquina, dotada de miltiplos nicleos de processamento, com o
objetivo de aprimorar a performance da aplicagao. Contetido adicional é somente para

informacgao do leitor.

6.1 Condicoes Para Uso de Computacao Paralela

Além da arquitetura do hardware, também é necessario analisar o programa em que se
deseja utilizar a computacao paralela. Considere P; e P, como processos que executem
fragmentos de um programa, com entradas [; e I, e saidas O; e O, respectivamente.

Segundo [BERNSTEIN 1966], quando os dois fragmentos de um programa satisfazem
certas condicoes, chamadas de condicoes de Bernstein, eles sao independentes e podem

ser executados em paralelo. De maneira simplificada, as condicoes sao as seguintes:

e Independéncia de fluxo (I; N O; = 0): Um fragmento nao pode produzir um

1Situacao desastrosa, onde um processo de um programa precisa de um determinado recurso que esta
com outro, e este outro precisa do recurso do primeiro para continuar, assim travando a execucao.

2Quando um processo nunca é executado, pois processos de prioridade maior sempre o impedem de
ser executado.
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resultado que sera utilizado por outro fragmento;

e Independéncia de variaveis (I; N Oy = 0)): Um fragmento ndo pode necessitar,

para sua execucao, que uma variavel seja preenchida por outro fragmento;

e Independéncia de saida (O;N0O; = 0): As saidas de diferentes fragmentos devem
ser independentes. Porém, quando duas saidas escrevem em um mesmo local, a saida

final deve vir do fragmento que terminou sua execucao por tltimo.

Existem diversos tipos de paralelismo, mas o paralelismo a nivel de dado é o mais
utilizado para aplicacoes cientificas e de engenharia. Ele esta inerente a lagos de repeticao,
focando em distribuir o dado por diferentes n6s computacionais, para serem processados

em paralelo [CULLER et al. 1999].

6.2 Modelos de Programacao Paralela no Racket

Linguagens de programacao, bibliotecas, API e modelos foram criados para desenvol-
ver programas que utilizam computacao paralela. Diversas abordagens foram estudadas,
dentre elas: Multiplexagao, multi-processos, e multi-threads [DAVIS et al. 2004]. Em
Racket, a utilizagao pura de threads permite a programacao concorrente, em um proces-
sador. Porém, a computacao paralela nao pode ser utilizada por esta aborgadem. Deve-se
utilizar Futures [SWAINE et. al. 2010] ou Places [TEW et. al. 2011].

Racket Futures é uma abordagem de paralelizagao incremental de sistemas de execucao,
e pode ser utilizada de maneira simples, para processar diversos sistemas de execucao
sequenciais em paralelo, com o uso de maquinas virtuais. Ela prové o uso da computacao
paralela em processadores com multiplos nicleos com um esforco muito pequeno, quando
comparado a abordagem convencional.

No entanto, o nivel de paralelismo com Futures é ideal para sistemas onde nao haja
sincronizacao ou alocagoes em paralelo, uma vez que quem define como serd realizado o
paralelismo é o proprio Racket. Assim, a gama de aplicagoes com computacao paralela

em Racket Futures é limitada, se restringindo a operacoes seguras e sem sincronismo.
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A implementagao atual no Racket é melhor para operacoes numéricas, como algoritmos
matematicos, dentre outros.

Isto acontece pois, quando é detectada uma tentativa de realizacao de uma operacao
muito complexa ou insegura, ou quando h& muitas alocacoes, o Racket decide nao realizar
tais operagoes em paralelo, mesmo que isto seja possivel. No entanto, com o uso de
uma ferramenta presente no proprio Racket, chamada linha do tempo de execucao, vide
fig. 6.1, é possivel prever se a aplicacao serd ou nao paralelizada com sucesso utilizando

Futures, através de uma simulagao temporal de sua execu¢ao [SWAINE et. al. 2012].

Figura 6.1: Linha do Tempo de Execugao - Fonte: [SWAINE et. al. 2012]

Analisando a aplicacdo a ser paralelizada e, por verificar necessidade de sincronizacao
a cada geragao processada, Racket Futures nao se mostra como uma boa alternativa para
paralelizar o algoritmo de Evolucao Diferencial, devido a complexidade do algoritmo,
e também ao desejo de um controle maior sobre a computacdo paralela. Assim, esta
alternativa foi descartada.

A outra alternativa, denominada Racket Places, cria uma nova instancia separada da
méaquina virtual do Racket, denominada place. Diversas places podem ser criadas dentro
de uma mesma maquina. Cada instancia pode ser executada em paralelo a outras places
e ao processo principal. Todo o poder da linguagem Racket esta disponivel em cada place.
Esta abordagem permite uma construgao mais customizada dos elementos que executarao
em paralelo, ao contrario dos Futures.

Nesta arquitetura, cada place possui seu proprio espaco de enderecamento dentro de
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uma Unica maquina. Assim, todos os modulos de codigo executados, bem como os dados,
sao carregados separadamente em cada place. A coleta de lixo também é feita indivi-
dualmente. Uma representacao das places dentro de um processo Racket estd na fig.

6.2.

Racket Process

Master Garbage Collector

Place Place Place

Figura 6.2: Places dentro do Processo - Fonte: [TEW et. al. 2011]

A comunicacdo entre places é feita somente por passagem de mensagem, via canais
de comunicagao bidirecionais, por fun¢des que garantem a seguranca e a independéncia
das computagoes em paralelo. Para isto, somente dados imutaveis podem ser envia-
dos/recebidos através destes canais.

Porém, ao contrario de outras estruturas de passagem de mensagem, o canal de uma
place suporta o envio e recebimento de dados estruturados, incluindo valores booleanos,
niimeros, caracteres, simbolos, string de variados tipos, tuplas, listas, vetores, estruturas
customizadas, etc. Enderecos de places também podem ser enviados através dos canais de
comunicacao, permitindo ao programa possuir topologias de comunicacao customizadas,
variando de acordo com a criatividade e necessidade do desenvolvedor. Somente valores
de alta ordem, e.g. funcoes, nao podem ser enviados através destes canais, por serem
valores mutéaveis.

Uma arquitetura de passagem de mensagens, com elementos que possuem espago de
enderecamento exclusivo, é mais facil ser utilizada do que arquiteturas que usam memoria
compartilhada por diversas entidades. Além de evitar problemas criados por esta memoria
compartilhada, fazendo necessario o uso de mecanismos de controle e gerenciamento de

memoria, a comunicacao por passagem de mensagens deixa o desenvolvedor mais focado
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na comunicag¢ao e transmissao de dados, minimizando os possiveis problemas, permitindo
uma escalabilidade maior da aplicacao.

Os canais de comunicacao sao assincronos, ou seja, enviam mensagem e continuam a
executar suas tarefas, de forma que o remetente nao precise sincronizar com o destinatério.
Somente o recebimento ou espera da mensagem que é uma instrugao sincrona.

Por todos os seus recursos e caracteristicas, além da facilidade em se adaptar ao método
de Evolucao Diferencial, a Racket Places foi a abordagem escolhida para a computagao
paralela. Neste trabalho serd realizada a computacao paralela em uma méquina mul-
tiprocessada, entre seus niucleos de processamento, utilizando somente a memoéria desta
maquina.

Com a estratégia definida, serao detalhadas as ferramentas que permitirdo a criacao e
manipulacao das Racket Places. Abaixo segue a descri¢ao das func¢oes que serao utilizadas

para implementar o paralelismo do método de Evolucao Diferencial:

(place ch func) Cria uma place e retorna o canal de comunicagdo bidirecional dela.
Toda a passagem e recebimento de mensagem deve utilizar este canal. Dentro da

funcao func a referéncia do canal é ch;

(place-channel-put ch msg) Envia uma mensagem msg para um canal ch;

(place-channel-get ch) Recebe uma mensagem de um canal ch. Bloqueia a execucao

da place ou processo principal até que uma mensagem seja recebida.

Ao utilizar Racket Places, elas irao executar em paralelo, caso hajam ntucleos de pro-
cessamento disponiveis para isto. Assim, é importante as places para receber mensagens e
realizar seu trabalho. A arquitetura da aplicacao paralela, i.e., quem aguarda ordem para
realizar um trabalho, quem informa quando um trabalho deve ser realizado, é totalmente
customizavel. Um exemplo completo do uso das Racket Places para realizar computacao

paralela, com detalhamento e testes, é mostrado na proxima se¢ao.
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6.3 Problematizacao: Identificacao de Niimeros Primos

De modo a testar o ganho de performance e ilustrar o conceito de computacao para-
lela, é proposto o seguinte problema: Encontrar todos os nimeros primos entre 2 e um
determinado ntimero.

Os numeros primos, e as suas propriedades, foram pela primeira vez estudados extensi-
vamente pelos antigos matematicos Gregos. Entende-se por ntimero primo, todo nimero
cujo o resto da divisao dele por 1(um) ou por ele mesmo é igual a 0(zero). Um algoritmo

bem simples para saber se um niimero é primo ¢é o seguinte:

Defina q = 2
Loop
Se g < numero, faga
Se (ntmero % q) == 0, faga
0 nimero ndo & primo, retorne falso
Caso contrario, faga
q=q+1
Retorne para Loop
Caso contrario, faga
0 nimero & primo, retorne verdadeiro
Fim Loop

Sabendo identificar quais ntimeros sao primos, basta construir uma outra funcao que
executa o algoritmo acima para cada valor em um intervalo, colocando em uma lista os

numeros identicados como primos. Um algoritmo para executar esta tarefa é o seguinte:

Dados: nini = limite inicial
nfin limite final
Defina i1 = nini
res = lista de resultado

Loop
Se i <= nfin, faga
Se 1 for primo, facga
Coloque i dentro de res
i=1+1
Retorne para Loop
Fim Loop
Retorne a lista res
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O problema de encontrar todos os nimeros primos em um intervalo, de maneira se-
quencial, é resolvido por este algoritmo. Neste caso, cada nimero é testado individual e
independentemente. Porém, para testar e ilustrar a computacao paralela utilizando Rac-
ket Places, podemos dividir estes ntimeros em grupos, e realizar identificacoes em paralelo,

de acordo com a capacidade do hardware.

6.3.1 Divisao do Intervalo Numeérico

Com um grupo de niimeros a serem identificados, é possivel fazer uso da computacao
paralela, a nivel de dado, de maneira bem simples. Basta dividir um intervalo grande
em grupos menores, ja que um nimero nao depende de outros para ser identicado como

primo. Porém, algumas consideracoes devem ser feitas:

e Todo nimero primo par serd identificado como nao primo em um tempo muito

pequeno, comparado aos demais;

e Numeros primos muito grandes tendem a demorar muito mais tempo para serem

identificados do que niimeros primos pequenos.

Assim, visto que o que importa nesta secao é mensurar ganho de performance e nao o
tempo geral, o algoritmo de identificacao de ntimeros primos serd modificado, de forma a

balancear os tempos de identificacao entre todos os nimeros:

Defina q = 2
primo? = false
Loop
Se g < nimero, faga
Se (ntGmero % q) !'= 0, faga
primo? = true
q=qg+1
Retorne para Loop
Caso contrario, faga
Retorne primo?
Fim Loop
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Mesmo que um ntmero seja identificado como nao primo, todo o espectro de niimeros
entre 2 e o numero a ser identificado serd processado, cumprindo com o objetivo de
balancear os tempos de execugao.

Caso, em uma situacao hipotética, o intervalo de nimeros [2, 10000] fosse diretamente
dividido em dois, [2,5001] e [5002, 10000], o primeiro grupo teria um tempo de execugao
muito menor que o segundo. Isto afetaria o comportamento da computacao paralela,
pois o tempo de execucao total é sempre igual ao tempo de execucao do fragmento que
despendiou mais tempo. Durante algum tempo, somente um dos grupos seria processado,
enquanto o outro ja teria seus resultados gerados.

Assim, para prevenir este problema e permitir que os grupos tenham um tempo de
execucao similar, de modo a distribuir a carga entre os ntcleos de processamento, é
importante que na divisao dos ntimeros a magnitude seja levada em consideracao.

Para isto, a divisao dos grupos seré feita em rodadas, onde cada nimero é atribuido a

um grupo por vez até que a totalidade dos niimeros seja distribuida, conforme algoritmo

a seguir:
Defina q = 2
grupos = numero de niicleos de processamento
i=1
Loop

Se g <= nimero, faga
Atribua q ao grupo i
Se 1 == grupos, faga
i=1
Caso contrario, facga
i=1+1
Retorne para Loop
Caso contrario, faga
Retorne os grupos devidamente divididos
Fim Loop

Abaixo se encontra um exemplo da execucao deste algoritmo, realizada no intevalo
[2,20], dividido em 4 (quatro) grupos. Observe as listas com os numeros a serem identi-

ficados por cada place.
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> (grupos 20 4)
’((2 6 10 14 18) (3 7 11 15 19) (4 8 12 16 20) (5 9 13 17))

Com o intervalo numérico dividido em grupos, na proxima secao sera abordada a rotina

do sistema para processar estes grupos em paralelo.

6.3.2 Rotina do Sistema

Uma vez que os grupos de niimeros a serem identificados foram definidos, deve-se definir
qual sera a rotina do sistema para realizar a tarefa toda, distribuindo o trabalho realizado.
Antes de delegar tarefas as places, que realizam o trabalho em paralelo, estas devem ser
criadas. No momento da criacao, obtém-se seus canais de comunicagao, por onde serao
enviados os grupos de nimeros a serem identificados. Uma visao geral do sistema esté

disposta na fig. 6.3.

S I — Divisdo dos
I Criagao das
1 Comego > places ——> grupos de
o | numeros
| i
i Asplaces | h
i realizama | Envio dos
i identificagao | grupos para as
|__em paralelo | places
_————— gz Tomnmeeeeeaa H
I | : Recebimento :
. | ; 2 i
I Fim  €&—— dosnumeros €
L I : primos

Figura 6.3: Visao Geral da Aplicagdo de Identificacao de Numeros Primos Paralelizada

Assim, no inicio da aplicacdo, sdo criadas as places e enviados a elas os respectivos
grupos de nimeros. Neste exato momento, as places sao requisitadas para executarem sua
rotina de trabalho. De posse do seu grupo, cada uma realiza a identificacao dos niimeros

sob sua responsabilidade, enviando o resultado posteriormente ao processo principal.
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Enquanto as places nao terminarem seu trabalho, o processo principal aguarda o re-
cebimento dos dados, e é bloqueado enquanto todas as places nao enviarem os niimeros
primos identificados (execugao sincrona, etapa em cinza). Assim que estes elementos sao
recebidos, o processo principal volta a ser executado, mostrando a totalidade dos niimeros

que sao primos, concatenando as informacoes recebidas pelas places.

6.3.3 Rotina de Trabalho da Place

Partindo do principio que uma place, depois de criada, possa receber e enviar mensagens
através de seu canal de comunicacao bidirecional, é definida uma rotina de trabalho para
cada uma delas que, caso o hardware permita, serd executada em paralelo. Seu principal
trabalho é identificar, dentro do grupo de sua responsabilidade, quais nimeros sao primos.

Desta maneira, a fig. 6.4 demonstra sua rotina de trabalho.

) - ; Grupo de
Criacao da i Aguardar por : .

: Pface : lie nsageF:n Nu meros
_______ e : Recebido
A
Enviar Identificar
numeros [|[€—— numeros primos

primos do grupo

Figura 6.4: Rotina de Trabalho de uma Place

Assim que a place é criada, a primeira coisa que ela faz é aguardar por uma mensagem.
E através destas mensagens que a place serd controlada, e sabera quando deve realizar
suas tarefas. E importante lembrar que a execucio da place sera bloqueada enquanto a
mensagem nao é recebida (execugao sincrona, etapa em cinza). Ao receber a mensagem
com seu grupo de ntimeros, ela ird identificar quais sao os primos, como disposto na se¢ao
6.3.1. Posteriomente enviara sua parte do trabalho para o processo principal, e aguardaré

POr umma nova mensager.
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6.3.4 Resultados

Para os testes, foram realizadas varias execucoes em sequéncia, com nimeros no in-
tervalo {z € N|z = 1000 - k& V k = [20,200]}. Os testes foram realizados em uma maquina
dotada de processador Intel® Core™ i7-4770K, com quatro processadores e oito niicleos
de processamento 16gico, gracas a tecnologia Intel® Hyper-threading [INTEL 2013].

Em cada teste, o programa deve identificar quais sdo os nimeros primos entre 2 e 0

numero utilizado, seguindo as seguintes configuracoes:

Sequencial, identificando um niimero ap6s o outro;

2 places, consequentemente 2 niicleos de processamento;

4 places, consequentemente 4 niicleos de processamento;

6 places, consequentemente 6 nicleos de processamento;

8 places, consequentemente todos os niicleos de processamento,

De modo a comparar os tempos de execucao totais, foram mensurados os tempos de
execucao de todas as configuracoes, dando origem a um grafico relacionando os tempos
de execucao e o limite superior, i.e, o nimero utilizado. O resultado se encontra na fig.
6.5.

Para calcular a aceleracao obtida com o aprimoramento via computacao paralela S,
relacionou-se o tempo de execugao na configuragao sequencial T, e o tempo de execucao

nas outras configuragoes T),,, conforme (6.1).

Tseq

S =
Tpar

(6.1)

Um grafico relacionando a aceleragao obtida e o limite superior utilizado no teste se
encontra na fig. 6.6.
A performance na execucao de uma aplicacao depende de diversos fatores instantaneos,

e.g. as atividades que o sistema operacional esteja executando. Como foram realizados
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Tempo (s)

Aceleracdo (x)

Tempo de Processamento Sequencial x Paralelo
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diversos testes, percebe-se uma tendéncia no valor do aprimoramento de performance,

dependendo da quantidade de places utilizada:

e 2 places/niicleos: 190
e 4 places/nicleos: 350
e 6 places/nicleos: 450

e 8 places/nicleos: 380

Como pode ser percebido nos valores dos testes, ha custos inerentes ao uso da compu-
tacao paralela, que fazem com que o ganho de performance nao seja igual a quantidade
de ntcleos utilizada.

Também observa-se uma relagao diferenciada entre o primeiro par (2 e 4 places) e o
segundo par (6 e 8 places) de configuragoes: Como a maquina possui 4 processadores, o
primeiro par de testes conseguiu um aprimoramento relativo ao niimero de processadores
maior comparado ao outro par. Porém, a tecnologia Hyper-threading, com nicleos de
processamento légico, permitiu um resultado melhor por parte do segundo par.

Dentro do segundo par de configuracoes, o que usa uma menor quantidade de places
se mostrou melhor, devido a necessidade de execucao de tarefas por parte do sistema
operacional, o que faz pausar a execucao de algumas places em alguns momentos quando
todos os nicleos sao utilizados pela aplicacao.

Desta maneira, os testes realizados levam a concluir que a computacao paralela, utili-
zando Racket Places, aprimora com sucesso a performance de um programa paralelizavel,
e que esta é uma ferramenta que auxiliard na aplicacao da metodologia objetivo deste
trabalho. Na secao 6.4 serao aplicados os conceitos mostrados aqui para realizar, em

paralelo, a evolucao dos individuos de uma populacao via Evolucao Diferencial.

6.4 Realizacao da Evolucao Diferencial em Paralelo

Antes de colocar esta arquitetura em pratica, é necessario verificar se o método de

Evolugao Diferencial é passivel de paralelizacao com Racket Places, através das condigoes
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de Bernstein. Veja a seguir:

e Independéncia de fluxo: Cada individuo é evoluido independentemente, baseando-
se somente no estado atual da populagdo, ou seja, nenhum fragmento ird produzir

um resultado necessario por outro;

e Independéncia de variaveis: Cada place utiliza seu préoprio espaco de endere-
camento. Portanto, cada fragmento utilizara suas proprias variaveis localmente. A

comunicagao interfragmento é realizada somente por passagem de mensagem.

e Independéncia de saida: As saidas nao escreverao no mesmo local. O processo
principal ir& recolher todos os resultados, em ordem, para depois verificar as condi-

coes de parada.

Com a estratégia de paralelizagao em Racket definida, bem como verificadas as condi-
coes de Bernstein para o método de Evolucao Diferencial, nesta secao seré detalhado como
serd aplicado a computagao paralela em conjunto com o método de otimizagao, no sistema
que implementara o método de Evolucao Diferencial, permitindo que os individuos sejam
evoluidos e outras operacoes sejam feitas em paralelo.

Na fig. 5.1 é possivel observar claramente um lago de repeticdo: Se a condigao de
parada nao for alcancada, as amostras sdo otimizadas (etapa Otimizar Amostras) e os
dados acerca delas sao gerados (etapa Gera¢ao de Dados). Em uma aplicac¢do sequencial,
todos os individuos da populagao seriam otimizados e seus dados seriam gerados, um apo6s
0 outro.

Porém, ao dividir esta populacao em grupos menores, de acordo com a quantidade de
ntucleos de processamento que a maquina detém, é possivel distribuir estes grupos entre os
diferentes nicleos, para serem processados em paralelo. Toda a computacao paralela sera
realizada em uma tinica maquina multicore, com um tnico espaco de busca, objetivando
o aprimoramento da performance da aplicacao.

Uma vez que a evolugao de um individuo é realizada baseando-se somente nos indi-
viduos populacao atual, e de forma independente, esta estratégia encaixa muito bem no

contexto do trabalho.
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6.4.1 Divisao do Processamento da Populacao

Para saber quantos individuos serao processados por cada ntcleo de processamento,
foi desenvolvida uma metodologia para realizar a divisao mais proxima da populagao em
grupos pequenos, de tal maneira que a diferenga entre grupos nao passara de 1 (um)
individuo. Devido aos tempos de processamento, da evolucao dos individuos e do céalculo
de seus fitness, serem muito proximos, os grupos serao processados em tempos quase
iguais, tornando esta divisao eficiente para esta aplicagao.

O pseudocodigo abaixo ilustra como sera feita a divisao do trabalho para cada proces-
sador, pela funcao (divide npop nplaces) onde o argumento npop representa o tamanho
da populacao, e nplaces representa a quantidade de places que se deseja utilizar. A quan-
tidade de nicleos de processamento logicos disponiveis em uma maquina pode ser obtida
pela fungao (processor-count), e ajustada para aprimorar a performance ou permitir ao

usuario utilizar a maquina enquanto executa a aplicagao.

Dados: npop = tamanho da populagdo

nplaces = quantidade de places
Defina share = quociente exato de NP/nplaces

left = resto de NP/nplaces

listatrabalho = lista de nplaces elementos com valor share
Defina i = 0
Enquanto left > 0 faga

listatrabalho[i]++, i++, left--

Fim Enquanto
Retorne listatrabalho

Abaixo se encontra um exemplo da execucao da funcao divide, realizada para dividir
uma populacao de 100 individuos em 6 (seis) places. Observe a lista com a quantidade

de individuos a ser processado por cada place.

> (divide 100 6)
» (17 17 17 17 16 16)

Assim, de acordo com o exemplo, enquanto na abordagem sequencial um tnico ntucleo
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de processamento iria processar 100 individuos, ao utilizar 6 nicleos de processamento,
cada um processara entre 16 e 17 individuos por geracao. Ao variar o tamanho da popu-
lacao e a quantidade de ntcleos que se deseja utilizar, estes valores mudarao. Porém, a

diferenca de individuos processados nunca serd maior que 1 (um).

6.4.2 Rotina do Sistema

Uma vez que a quantidade de individuos a serem otimizados e terem seus dados gerados
foi definido para cada place, que realizara tal tarefa em paralelo, deve-se definir qual sera

a rotina do sistema.

Quanto a modalidade de computagao, o sistema que implementara o método de Evo-
lucdo Diferencial pode ser dividido em duas partes: A parte sequencial e a parte em

paralelo.

Tanto a otimizacao da populacao via Evolucao Diferencial, quanto a geracao de dados
acerca dela, serao realizados em paralelo, dividindo-se tal populagao em grupos meno-
res, a serem processados separadamente pelas places. E onde a maior parte do esforco

computacional se encontra. Todo o restante sera feito sequencialmente.

Antes de delegar tarefas as places, estas devem ser criadas. No momento da criagao,
obtém-se seus canais de comunicagao, por onde serao enviados os parametros iniciais ou
os parametros para realizar uma evolucao, e recebidos os grupos evoluidos juntamente

com os dados gerados.

Deste modo, sabendo quais as atividades serao realizadas em paralelo pelas places, e
quais serao realizadas sequencialmente pelo processo principal, ter-se-a a uma visao geral

do sistema, conforme a fig. 6.7.
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Figura 6.7: Visao Geral da Aplicagdo de Evolucao Diferencial Paralelizada

Assim, no inicio da aplicacao, na parte sequencial, sao criadas as places e enviados a
elas o parametros iniciais. A populacao inicial é criada e os dados iniciais sao gerados. A
condi¢ao de parada é verificada. Caso ela nao seja alcancada, outra geracao de individuos
devera ser gerada.

Neste exato momento as places sao requisitadas para executarem sua rotina de traba-
lho. Elas sao comunicadas acerca do estado da populagao da geracao atual. De posse
destas informagoes, cada uma realiza a evolucao e geragao de dados do grupo sob sua
responsabilidade, enviando o resultado posteriormente ao processo principal.

Enquanto as places nao terminarem seu trabalho, o processo principal aguarda o rece-
bimento dos dados, e é bloqueado enquanto todas as places nao enviarem os individuos
evoluidos e seus dados (execucao sincrona, etapa em cinza). Assim que estes elementos
sao recebidos, o processo principal volta a ser executado, dando continuidade ao processo

de evolucao.

6.4.3 Gerenciamento da Populacao

Com a quantidade de trabalho definida para cada ntucleo de processamento, o pri-

meiro passo do programa ¢é criar as places, obtendo assim uma lista com seus canais de
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comunicagao.

Assim, para controlar qual serd o grupo da place, basta saber quantos elementos seu
grupo possui, e uma closure [HOYTE 2008|, como mostrado abaixo, pode informar em
qual indice o processamento da place comeca ou alterar este valor. O cédigo abaixo esté

em Racket.

(define (counter)
(let [(c 0)]
(case-lambda
LO
cl
[(inc)
(set! ¢ (+ ¢ inc))1)))

Ao executar a funcao counter, uma closure é criada. Caso esta closure resultante seja
executada sem argumentos, ela retorna a posicao inicial de responsabilidade da place.
Caso tenha como argumento um numero natural, ela incrementa esta posicao inicial.
Esta estrutura de funcoes condicionais anénimas, controladas pela aridade, é feita pelo
comando case-lambda.

Ao criar todas as places, pode-se armazenar seus canais em uma lista. O pseudocodigo
abaixo ilustra como serd feita a criacao das places, baseado na lista com a quantidade de

individuos a ser processado por cada nicleo de processamento, vide secao 6.4.1.

Dados: listatrabalho = lista com o tamanho do grupo de cada place
cont = closure criada a partir da funcdo (counter)
Defina listaplaces = lista vazia
Para todos os elementos de listatrabalho facga
trabalho = elemento corrente da listatrabalho
posinicial = (cont)
Crie a place e armazene seu canal em listaplaces
Envie posinicial, trabalho e os pardmetros iniciais para a place
(cont trabalho)
Fim

Assim, baseando-se no exemplo de lista de trabalho ’(17 17 17 17 16 16), cada place

possuird uma posicao inicial e uma quantidade de individuos, culminando em uma faixa
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de posigoes correspondente a seu grupo:

Place/Nicleo 1: Posicio 0, 17 individuos = Faixa 0-16;

Place/Nucleo 2: Posicao 17, 17 individuos = Faixa 17-33;

Place/Nucleo 3: Posicao 34, 17 individuos = Faixa 34-50;

Place/Nicleo 4: Posicao 51, 17 individuos = Faixa 51-67;

Place/Nucleo 5: Posicao 68, 16 individuos = Faixa 68-83;

Place/Nucleo 6: Posicao 84, 16 individuos = Faixa 84-99;

6.4.4 Rotina de Trabalho da Place

Partindo do principio que uma place, depois de criada, possa receber e enviar mensagens
através de seu canal de comunicagao bidirecional, é definida uma rotina de trabalho para
cada uma delas, que serd executada em paralelo. Seu principal trabalho ¢ evoluir um

grupo e gerar dados acerca dele. Desta maneira, a fig. 6.8 demonstra sua rotina de

trabalho.
P ——
! Criacdoda i Aguardarpor : Mensagem
i Place mensagem recebida
e o 1 7
. c iciai .
Enviar aﬂrregar Iniciais Tipo de
: v [€ Parametros N
confirmagdo L Pardmetros
Iniciais
Evolugdo
Enviargrupo Geragdode ,,
. Evol d
— evoluidoe [€ dadosdo [€ ve :Eaz °
dados grupo grup

Figura 6.8: Rotina de Trabalho de uma Place

Assim que a place é criada, a primeira coisa que ela faz é aguardar por uma mensagem.

E através destas mensagens que a place serd controlada, e saberd quando deve realizar

60



suas tarefas. E importante lembrar que a execucao da place serd bloqueada enquanto a
mensagem nao é recebida (execucao sincrona, etapa em cinza). Dois tipos de mensagens

podem ser recebidos: Parametros iniciais ou parametros de evolucao.

Parametros Iniciais

A mensagem com os parametros iniciais é crucial para o inicio das tarefas, pois contera
todos os valores que a place necessitara para executar suas tarefas de maneira satisfatoéria.

Sao parametros iniciais os seguintes elementos:

e Posicao inicial de responsabilidade da place;

Quantidade de elementos no grupo da place;

Parametros de controle da Evolucao Diferencial;

Estratégia de mutacao;

Estratégia de cruzamento;

Parametros para a geragao de dados, vide secao 7.1.1;

Parametros de condi¢ao de contorno, vide secao 7.1.2.

Uma vez que os parametros iniciais sao recebidos, eles sao carregados no espaco de
enderecamento da place, como ilustrado na fig. 6.2, e uma confirmacao ¢ enviada ao
processo principal. Esta abordagem permite que a place possa ser reutilizada para a

diversas otimizacoes distintas que possuem os mesmos parametros iniciais.

Parametros de Evolucgao

J&4 a mensagem com os parametros de evolucao, deve ser enviada quando deseja-se
realizar a evolucdo e geracdo de dados acerca do grupo a ser evoluido. E importante
ressaltar que a place deve ser sempre carregada com os parametros iniciais antes de poder
realizar a evolucao. Isto é assegurado no processo principal, que controla as places. Sao

parametros de evolucao os seguintes elementos:

61



e Individuos que compoem a populacao atual;

o [ilness dos individuos da populacao atual;

e Parametro de desestagnacao, vide segao 7.2.

De posse da populacao atual e seus dados, o grupo é otimizado através do método de
Evolugao Diferencial, seus dados sao gerados, e estas informacgoes sao enviadas ao processo
principal.

Depois de realizar qualquer processamento em paralelo, a place aguarda por uma evo-
lugao, ou parametros iniciais para serem carregados, culminando na otimizacao de outro

problema.

Procedimento das Places

A vantagem de poder contar com valores de alta ordem pode ser muito bem aproveitada
aqui. Basta apenas que as places sejam closures. Cada uma armazena seus parametros, e
executa uma de trés funcoes, dependendo de seus argumentos. Esta estrutura de funcoes
condicionais anonimas, controladas pela aridade e, no Racket Tipado, pelo tipo, é feita
pelo comando case-lambda.

Caso nao haja argumentos, ela retorna uma mensagem com seu estado atual, para
monitoramento. Caso 0s argumentos sejam estruturas que armazenam o0s parametros
iniciais, eles sao carregados. Caso contrario, o grupo de sua responsabilidade é evoluido.

Isto pode ser visto no pseudocoddigo, aproximado do Racket tipado, abaixo.

(define: (createWorker) : Tipos e respectivos retornos
(let*: [Par@metros Iniciais Armazenados]
(case-lambda:

[(Paridmetros Iniciais)
Carregue os parémetros iniciais
Retorne uma confirmagiol

[(Pardmetros de Evolugdo)
Evolua o grupo de sua responsabilidade
Calcule o fitness de todos
Retorne o grupo com os respectivos fitnessl]

LO

62



Retorne o estado atuall

)))

Apos entender como sera realizada a Evolugao Diferencial de modo paralelo, em miil-
tiplos niicleos de processamento dentro de uma maquina, no proximo capitulo sera deta-
lhada a metodologia proposta neste trabalho, de modo a encontrar o solo estratificado em

camadas horizontais, com comportamento elétrico similar ao de um solo desconhecido.
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Capitulo 7

Metodologia Proposta

Observe que, foi feito no capitulo 4, o caminho inverso do que realmente é aplicado
na pratica: Partiu-se de um solo estratificado em camadas horizontais, com parametros
conhecidos, e, através do algoritmo de Sunde, chegou-se na fungao caracteristica deste
solo. A partir dai, foi calculada a resistividade aparente teérica do solo em funcao da
distancia dos eletrodos p,r(a).

Na pratica, vide capitulo 3, parte-se de um solo desconhecido, onde aplica-se 0 método
de Wenner para obtencao da resistividade aparente experimental do solo em funcao da
distancia dos eletrodos p,g(a).

Utilizando o mesmo conjunto de espagamentos a, ter-se-a a situacao apresentada na

fig. 7.1.

Abordagem Prdtica

1. Solo 2. Método
desconhecido de Wenner

3. Resistividade

Aparente
S
Abordagem Analitica
2. Algoritmo 1. Solo em Camadas
de Sunde Horizontais

Figura 7.1: Situagao Pratica/Teorica

Mas a situagao desejada é que a partir de um solo desconhecido, seja estimado um solo
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estratificado em camadas horizontais, onde o nimero de camadas, e respectivas resisti-
vidades e espessuras sejam conhecidos, e que ambos possuam propriedades com valores
proximos, onde o primeiro seja uma representacao do segundo, devido ao comportamento

elétrico similar.

Nas secoes seguintes serd detalhada a metodologia de otimizacao, utilizando Evolugao
Diferencial em conjunto com Racket Places, bem como a desestagnacao do processo de

otimizacao, o tratamento de picos de erro e a verificacdo do solo multicamada otimizado.

7.1 Metodologia de Otimizacao

A propriedade em comum, levantada por ambos os métodos, presentes nos capitulos 3

e 4, é a resistividade aparente em func¢ao da distancia entre os eletrodos p,(a).

Desta maneira, ter-se-ao dois solos:

e Referéncia: Solo desconhecido, do qual deseja-se saber suas caracteristicas, onde é
aplicado o método de Wenner para a geracao de dados, i.e., a curva de resistividade

aparente experimental p,g(a).

e Amostra: Solo estratificado em camadas horizontais, gerado como amostra, que
possui suas caracteristicas conhecidas. O algoritmo de Sunde é o responsavel pela

geracdo de seus dados, i.e., a curva de resistividade aparente teorica p,r(a).

Neste trabalho, ter-se-4 uma populacao de solos amostra. A metodologia proposta
realizara a otimizacao da populacao, via Evolucao Diferencial, até que a condicao de
parada seja alcancada.

Na fig. 7.2, pode-se observar como funciona a metodologia que encontra a amostra de

solo estratificado mais proxima do solo referéncia.
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Abordagem Pratica
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Solo deSunde Otimizadas

Figura 7.2: Metodologia de Otimizacao

1. A abordagem pratica (processo direto), calcula as resistividades aparentes experi-
mentais do solo referéncia. Estas resitividades sao entao guardadas para posterior

compara¢ao com as amostras de solo geradas;

2. Amostras de solo horizontalmente estratificado sdo geradas aleatoriamente, for-
mando uma populagao inicial, e suas resistividades aparentes teoricas sao calcu-

ladas;

3. A resistividade aparente de todas as amostras sao comparadas com a referéncia

(7.3), e a que possuir menor erro é utilizada na verificagdo da condigdo de parada:

(a) Caso o erro seja satisfatorio ou o niumero de geragoes tenha estourado um
limite, a melhor amostra de solo encontrada é considerada a estratificacao do

solo referéncia;

(b) Caso contrario, as amostras sdo entao avaliadas e otimizadas, via método de
Evolucao Diferencial, e um novo conjunto de amostras é entao gerado e o passo

3 é realizado novamente.
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Deste modo, ao fim do processo de otimizagao, ter-se-a, com uma margem de erro, a
estratificagao horizontal do solo que fora um dia desconhecido, representado pelo melhor
individuo da populacao.

Caso o erro esteja fora do limite estipulado, o processo nao concluiu sua tarefa com
sucesso. Se o limite de erro for um valor muito pequeno, considere eleva-lo. Porém, um
erro de magnitude consideravel pode ser causado por diferencas entre o modelo de solo

estratificado em camadas horizontais e o solo desconhecido. Mais detalhes no capitulo 9.

7.1.1 Parametros para a Geracao de Dados

Para realizar a geragao de dados acerca de um solo estratificado, i.e., o fitness baseado
nas resistividades aparentes p,r para cada espacamento a, os seguintes parametros sao

necessarios:

e Lista de espacamentos a;
e Lista de resistividades experimentais p,g;

e Grau do polinémio D, vide equagio (4.7);

7.1.2 Condicoes de Contorno Fisicas

Neste trabalho, um solo estratificado horizontalmente possuira seus parametros otimi-
zados, de modo que seu comportamento elétrico se assemelhe ao de um solo desconhecido.
Porém, os valores dos parametros devem obedecer a condicoes de contorno, para preservar
seu significado fisico, além de atender a restrigao da equacao (4.15).

Deste modo, os seguintes parametros possuirao suas respectivas condigoes de contorno:

e Niumero de camadas: Deve ser um nimero natural maior ou igual a 2, pois neste
trabalho o objetivo é um solo estratificado em camadas horizontais, e ndao um solo
homogéneo;

e Resistividades: Deve ser um numero real positivo;
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e Espessuras: Deve ser um ntimero real positivo.

No momento da evolucao dos individuos, mais precisamente na etapa de mutacao, vide
secao 5.4, caso alguma caracteristica mutada esteja fora das condicoes de contorno, sao
realizadas até mais quatro tentativas de mutacao. Caso ainda persista a caracteristica
invalida, um valor aleatorio valido é gerado no lugar da mutacao, de modo a nao perpetuar

a execucao neste ponto.

7.1.3 Codificagao dos Solos Amostra

Todos os solos amostra, que sao os individuos que compoem a populacao a ser evoluida
através da metodologia proposta, possuirao trés tipos de elementos em sua codificacao,

como observado na fig. 4.1:

e Numero de camadas;
e Par resistividade e espessura das camadas superiores;

e Resistividade da ultima camada, que possui espessura infinita.

Com excecao do nimero de camadas, que deve ser um valor natural maior que 2, todos
os outros genes do individuo sao numeros reais positivos. O parametro a ser definido
cmax, que representa a quantidade méaxima de camadas que um solo amostra pode possuir,
define a quantidade de genes que todos os individuos de uma populacao terao. Todos os

individuos serao codificados a partir dele, em uma lista, da seguinte maneira:

(C7 P1, hlu P2, h27 ooy Pemaz—1, hcmaac—h pcmaac)

Onde ¢ é o numero de camadas deste solo amostra, e p; e h; sao as resistividades e
espessuras de cada camada.

Assim, todos os individuos terao o mesmo tamanho e as operacoes do método de
Evolucao Diferencial podem ser executadas sem problema. Porém, quando for aplicado

o Algoritmo de Sunde, serao utilizados somente ¢ elementos, sendo os (¢ — 1) primeiros
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pares resistividade e espessura, juntamente com a resistividade da tultima camada. Esta
codificacao também apresenta vantagens na desestagnacao do processo de otimizacao,

vide secao 7.2. Um exemplo esta disposto abaixo, com cmax =6 e ¢ = 3:

(37 P1, hla P2, h27 p37h37 P4, h47 Ps, h57 /)6)
U
(1017 h17p27 h27 pﬁ)

Por indicagao de Storn e Price, vide se¢ao 5.1, o tamanho da populacao sugerido é dez
vezes a quantidade de cromossomos. Assim, para um parametro a ser definido cmax, o

tamanho da populagao sugerido T'am é definido por (7.1).

Tam > 20 - cmax (7.1)

7.1.4 CAlculo do Erro

Para calcular o erro, compara-se a resistividade aparente do solo referéncia e do solo
amostra, resultando em uma medida de quao distante a amostra esta do solo referéncia.

O erro relativo pontual ep(a), para um valor de a, pode ser calculado através de (7.2).

PaT(a) - paE(a)
PaE (a)

ep(a) = -100 (7.2)

Em uma situacao pratica, sao realizadas Z medicoes. Replicando este calculo para
todos os Z valores de a, obtém-se o erro relativo médio entre a resistividade aparente

destes dois solos (7.3).

Zizzl ep(a;)
== (7.3)

Erro=

Esta medida de erro relativo médio sera utilizada na condicao de parada da metodolo-

gia, vide figs. 5.1 e 7.2.

E importante salientar que o erro relativo médio é quem garante uma maior semelhanca
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do comportamento elétrico do solo, i. e., da resistividade aparente.

7.1.5 Funcao Objetivo

A melhor amostra de solo sera a que possuir o menor erro em relacao ao solo referéncia.
Como o melhor avaliado deve possuir o maior valor de fitness, a fungao objetivo, que define

o fitness de determinado solo amostra, esta disposta em (7.4).

Fitness = (7.4)

rro

Também pode se utilizar o Erro e, como mostrado na se¢ao 5.6, realizar a minimizacao
do fitness. Desta maneira podemos comparar n amostras: Aquela que possuir o valor
mais apropriado de F'itness é a amostra mais apta a ser o solo que procuramos, e também
possuird uma probabilidade maior de ser usado no processo de evolucao, passando para a

outra geracao na etapa de selecao.

7.2 Desestagnacao do Processo de Otimizacao

Durante a otimizacao dos solos amostra via Evolucao Diferencial, podem ocorrer si-
tuacoes onde o processo fica estagnado, i.e., nao h& aprimoramento do melhor solo e
consequentemente nao ha diminuicao do erro. Nestas situagoes, possivelmente a evolucao
ficou presa em um minimo local.

Mesmo que o método de Evolucao Diferencial seja eficiente em encontrar minimos glo-
bais, diante de tal situacao é interessante auxilid-lo, de forma com que ele possa continuar
sua otimizacao e encontrar resultados melhores ao longo das geracoes.

Desta maneira, para realizar este trabalho, foi desenvolvida a desestagnacao do processo
de otimizacao, que é executada quando a evolucao nao apresenta aprimoramento durante
uma quantidade arbitraria de geragoes.

Assim, quando esta quantidade, definida pelo usuario, de geracoes sem aprimoramento

é atingida, um parametro é passado para as places trabalhadoras, de modo que a Evolucao
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Diferencial normal dé lugar a este procedimento, que acontece conforme descrito abaixo:

1. Primeiramente, uma populacao aleatoria é gerada, obedecendo as condigoes de con-

torno, vide secao 7.1.2;

2. Esta populacao aleatéria é utilizada para a realizacao da mutacao da populagao

atual;

3. Os individuos mutantes resultantes sao utilizados no cruzamento com os elementos

da populagao atual;

4. A selecao é feita normalmente, de tal forma que continuarao prevalecendo as me-

lhores amostras de solo;

5. Apos a geracao da populacao evoluida para a geracao anterior, sera realizado um

teste de camadas com cada solo amostra:

e O numero de camadas existente na amostra é desprezado, e sao testadas todas
as combinacoes de nimero de camadas entre cmin e cmax, que representam o

niumero minimo e maximo de camadas, definido pelo usuario;

e O solo amostra respectivo, com o niimero de camadas que resulte no melhor

fitness, é escolhido para compor a préxima geracao.

Este procedimento ocorre uma sé vez, e, assim como ocorre no método de Evolucao
Diferencial, as melhores solugoes jamais serao perdidas. Seja qual for o resultado da
desestagnacao, a otimizagao continuard normalmente.

O objetivo deste procedimento é espalhar os solos amostra no espaco de busca, de
maneira que algumas amostras possam melhorar, além de otimizar o niimero de cama-
das para cada solo amostra, de modo que ambas operacoes auxiliem na otimizacao das

amostras com maior fitness.
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7.3 Tratamento de Picos de Erro

Em alguns casos observados, os resultados obtidos via metodologia proposta apre-
sentaram erros muito distintos entre pontos consecutivos. Entre dois valores de a, que
possuem determinados erros proximos, aparece um valor de a que apresenta um valor de

erro desproporcional, um pico de erro. Um exemplo de tal situagao se encontra na fig.

7.3.
. ! ‘ } ‘ '
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E X
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o 4000+ T
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<
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]
o
1000+ : | : ' ‘ '
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Figura 7.3: Exemplo de Pico de Erro

Isto acontece, pois a otimizagao nao ocorre somente em um ponto, mas sim em diversos
pontos de maneira conjunta, em uma curva. Este individuo, por mais que agora detenha
o menor erro e o melhor fitness, possui um comportamento inadequado em um ponto em
particular, o que pode acentuar a imprecisao pontualmente.

Outros solos, por mais que apresentem até o presente momento um menor fitness,
sao mais adequados, por possuir um erro menor neste determinado ponto, mesmo apre-
sentando erro um pouco maior nos pontos no entorno. Isto ocorre, pois o erro estara
distribuido ao longo da curva, em magnitude menor, deixando o comportamento no pico
em particular mais adequado, o que diminui sua influéncia no resultado.

Por mais que o objetivo deste tratamento seja a minimizacao dos picos de erro méaximo,
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0 mais importante para a metodologia é o erro médio relativo. Somente em casos onde o
erro maximo se destaca, como um pico, é necessario fazer um tratamento mais rigoroso.

Para tal, no calculo do fitness, devemos penalizar solugoes que possuem picos de erro,
em beneficio das outras solucoes. O tratamento propoe a penalizacao da solucao, com a
elevacao do erro pontual, proporcionalmente ao que ultrapassar um determinado limiar.
Isto consequentemente diminuird o fitness da solugao, o que dara oportunidade para que
outras solucoes melhores, ou seja, mais uniformes, possam sobressair.

Assim sendo, para aplicar o tratamento de picos de erro, calcule o erro relativo pontual

ep(a) (7.2) e verifique a condigao disposta em (7.5).

ep(a) se ep(a) > 1
ep(a) = (7.5)
ep(a) + [2 - (ep(a) — 1)] sendo
Onde [ ¢ o limiar de porcentagem de erro desejado para penalizagao, definido pelo
USuario.
Caso o erro relativo pontual ultrapasse o limiar [, ele serd acrescido de duas vezes a
diferenca entre o erro calculado e o limiar desejado.
Apos isto, proceda com o célculo do erro médio relativo, conforme (7.3) . A solugao
que possuir valores de erro que excedam [ serd penalizada, dando lugar & solucoes com

erros mais uniformes. E interessante ressaltar que este tratamento seré realizado para o

calculo do fitness, e nao para o calculo do erro para a condicao de parada.

7.4 Verificacao do Solo Multicamada Otimizado

Ao observar a fig. 7.2, pode-se notar que o Algoritmo de Sunde é o responsével por
gerar os dados sobre as amostras de solo, ou seja, a curva de resistividade aparente tedrica.
Sua precisao influencia diretamente todo o processo, uma vez que afeta o calculo do
erro do solo estratificado, consequentemente impactando na condicao de parada. Além
disso, tem efeito sobre a aptidao das amostras da populacao, afetando também o processo

de Evolucao Diferencial.
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Caso o processo de célculo das resistividades aparentes tedricas possua falhas ou nao
seja preciso, o solo estratificado encontrado pelo processo de otimizacao nao representaré

apropriadamente o solo em que foi aplicado o método de Wenner.

Desta maneira, ¢ prudente realizar a verificacao do processo de geracao de dados, i.e.,
o Algoritmo de Sunde em conjunto com a aproximagao polinomial, de modo a assegurar

a autenticidade da metodologia proposta.

Neste processo, a aproximacao polinomial (4.11) pode gerar uma fun¢ao caracteristica
do solo imprecisa, uma vez que o polindmio é condicionado a aproximar-se somente dos
pontos desejados, i.e., os D valores de E, onde D é o grau do polinémio. Mesmo que
a aproximacao polinomial contemple estes pontos, ela pode apresentar comportamentos
indesejados entre eles, além da possibilidade de ocorrer o fen6meno de Runge, o que pode
gerar imprecisao na geracao de dados [RUNGE 1901|. Deste modo, é importante realizar

uma verificacao que contemple tanto os D valores de E, como os pontos intermediarios.

O objetivo é gerar 7 (sete) pontos intermediarios entre cada par de valores consecutivos
de E. Para isto, sera utilizada a representacao em fragoes. Com dois ntimeros quaisquer,
é calculado o minimo multiplo comum e multiplicado o numerador e denominador de
ambos por 2. O numero intermediario possuird mesmo denominador. Para o numerador

do namero intermediario Numi,e,, € calculado o valor médio, conforme (7.6).

N - N
Numipier = allle” 5 o + Numy (7.6)

Onde Num; e Numsy sao os respectivos numeradores do par de valores consecutivos de
E. Ao realizar esta operacao mais duas vezes para todos os intervalos obtidos, alcanca-se
o objetivo. Na fig. 7.4, é exemplificada a geracao dos pontos intermediérios.

Para todos os D valores de F, sera avaliada um quantidade W de pontos, contemplando
os valores de E e seus pontos intermediarios (7 pontos para cada um dos (D —1) intervalos,

alem dos D pontos iniciais). Assim, W pode ser definido por (7.7)

W =8D-7 (7.7)

75



Figura 7.4: Calculo dos Pontos Intermediarios

Ao observar a equacao (4.8) e aplicar o raciocinio presente na fig. 7.4, pode-se obter

os W valores que serdao utilizados na verificagdo da metodologia através de (7.8).

> c 8 9 10 8§8-D—1 8-D (7.8)
ey (D+1)-8 (D+1)-8(D+1)-8"7(D+1)-8 (D+1)-8 '

Assim sendo, serao realizadas duas verificacoes: A primeira sobre a curva caracteristica

do solo, e a segunda sobre a resistividade aparente teodrica.

7.4.1 Curva Caracteristica do Solo

Nesta etapa, as curvas caracteristicas de um solo estratificado, geradas de duas ma-
neiras diferentes, serao comparadas: Uma gerada diretamente pelo Algoritmo de Sunde,
e outra gerada pela solucao do sistema linear. Para tanto, serd utilizado, em ambos os

casos, o mesmo conjunto de W valores de E, conforme (7.8).

A curva referéncia Ng.s, ¢ gerada aplicando-se a expressao (4.6) aos W valores de E,

culminando em uma matriz Wx1.

Ja a curva amostra Nggu, (7.9), é resultado do produto da matriz dos coeficientes do
polinémio A (4.11), e da matriz Eprqn,. Esta ultima é gerada de acordo com a equagdo

(4.10), porém com uma quantidade W de valores de E.
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NSam EMfany A
- . (7.9)
(Wx1) (WxD) (Dx1)

Ao comparar e calcular o erro entre a curva de referéncia Ng.s(E) e a curva amostra
Nsam(E), ter-se-a a dimensao do erro da aproximacgao polinomial na curva caracteristica
do solo.

Para uma anélise mais visual, um grafico contendo as curvas Ng.f(E) € Ngon(E) é

tracado para os estudos de caso, vide capitulo 8.

7.4.2 Resistividade Aparente do Solo

A partir da curva referéncia Ng.y, e da matriz Eyjany (7.9), pode-se obter os coeficientes

deste novo polinémio Ajsqn,y, resolvendo o sistema sobredeterminado (7.10).

Eran Acm Nge
Many || Feny ) e (7.10)

(WxD) (Dx1) (Wx1)
Ao multiplicar a matriz transposta EnTmny pelas matrizes Ep,qny € Ngef, torna-se possivel
solucionar o sistema sobredeterminado e, consequentemente, encontrar a matriz Ajpzqy,

(7.11).

T T
EMany : EM@"ZJ . A]Wany _ EMany ' NRCf (711)

(DxD) (Dx1) (Dx1)

Encontrando a matriz Apzey,, pode-se calcular a resistividade aparente parmany(@) para
W valores de E, contemplando os pontos intermediarios, através da expressao (4.18).
Nesta curva, estard o reflexo da aproximacao polinomial em muitos pontos no resultado
final, a resistividade aparente teorica.

Ao comparar e calcular o erro entre as curvas p,r(a) € parmany(@), ter-se-4 a dimensdo
do erro da aproximacao polinomial no calculo da resistividade aparente teérica de um solo

estratificado em camadas horizontais.
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Para uma andlise mais visual, um grafico contendo as curvas p,r(a) € parmany(a) €

tracado para os estudos de caso, vide capitulo 8.
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Capitulo 8

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados alcancados utilizando a metodologia pro-
posta, em diversos estudos de caso, de modo a demonstrar sua aplicacdo na pratica. Os
estudos de caso baseiam-se tanto em medicoes reais, realizadas em solos desconhecidos,
como em medicoes realizadas em trabalho de terceiros, de modo a comparar esta meto-

dologia com as existentes anteriormente.

Em diversos testes realizados, a adocao de D = 40, onde D ¢é o grau do polinémio
que aproxima a funcao caracteristica, resultou em sucesso, mostrando tanto boa precisao
na aproximagcao como boa estabilidade nas verificacoes. Deste modo, todos os resultados
apresentados neste capitulo adotam este valor. Porém, nada impede que sejam utilizados
outros valores para D em outros trabalhos. Assim, de acordo com (4.8), os valores de E

utilizados se encontram em (8.1).

E€1234 37 38 39 40
417417417417 77417417417 41

(8.1)

E de acordo com (7.8), os valores de E na verificagdo dos solos estratificados em ca-

madas horizontais se encontram em (8.2).

8 9 10 11 317 318 319 320
e{ } (8.2)

79



8.1 Estudo de Caso 1

No Estudo de Caso I, foram realizadas medigoes em um solo desconhecido, localizado
na fazenda Botafogo, no municipio de Trés Ranchos - GO - Brasil, com o apoio de Elder
Luiz Rodrigues Silva [SILVA 2014]. A resisténcia do solo foi medida, de acordo com o
método de Wenner, e sua resistividade aparente experimental foi calculada, vide capitulo
3. Através destes valores, a metodologia proposta foi aplicada, dando origem a um solo
estratificado em camadas horizontais, com parametros conhecidos, e que representa, com
certa margem de erro, o solo desconhecido. A partir deste, foram calculadas as resistivi-
dades aparentes teoricas definitivas, além de serem feitas as devidas verificagoes, tanto na

curva caracteristica, quanto na resistividade aparente teoérica.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e teodricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.1. Na fig. 8.1, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.1: Resultados Alcancados - Estudo de Caso |

a(m) | pap(Qm) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 2393 2393 0.00
1.0 2752 2741 0.40
2.0 3418 3449 0.91
4.0 4549 4545 0.09
8.0 6333 6335 0.03
16.0 8444 8509 0.77
32.0 10455 10444 0.11
Erro Médio 0.33
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Figura 8.1: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso I

Na tabela 8.2, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas horizon-

tais que possui comportamento elétrico semelhante ao solo desconhecido prospectado.

Tabela 8.2: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso 1

Camada | p(Q.m) | h(m)
1 2286.6 0.77
2 4199.26 | 2.89
3 11325.84 | 14.27
4 12851.72 | o0

Ja nas figuras 8.2a e 8.2b, estao presentes as verificagoes do solo estratificado, respec-

tivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente tebrica.
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Figura 8.2: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso 1

8.2 Estudo de Caso 11

Para o Estudo de Caso II, também foram realizadas medigées em um solo desconhecido
para obtencao das resistividades aparentes experimentais do solo. Porém, as medicoes
foram realizadas em uma localidade diferente, dentro da mesma fazenda pesquisada no
estudo de caso I.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e teoricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.3. A fig. 8.3 ilustra as

curvas de resistividade aparente experimental e teorica.

Tabela 8.3: Resultados Alcancados - Estudo de Caso II

a(m) | pap(Q2m) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 3094 3094 0.00
1.0 3713 3712 0.03
2.0 4360 4399 0.89
4.0 5152 4677 9.22
8.0 4021 4025 0.10
16.0 2211 2211 0.00
32.0 944 944 0.00

Erro Médio 1.46
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Figura 8.3: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso II

Na tabela 8.4, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas horizon-

tais, encontrados pelo processo de otimizacao.

Tabela 8.4: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso 11

Camada || p(2.m) | h(m)
1 2787.94 | 0.52
2 5157.51 | 7.99
3 700.82 00

Por sua vez, nas figuras 8.4a e 8.4b, estao presentes as verificagoes do solo estratificado,

respectivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente teorica.
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Figura 8.4: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso 11

Particularmente neste estudo de caso, o solo estratificado otimizado gerado apresenta
um pico de erro onde a = 4.0m, visto a diferenca do erro neste ponto e nos demais,
conforme fig. 8.3. Porém, com a metodologia de tratamento de picos de erro apresentada

na secao 7.3, é possivel reverter esta situacao e obter uma solug¢ao mais uniforme.

Assim, a metodologia foi aplicada novamente para os mesmos valores experimentais,
mas desta vez penalizando os individuos que apresentavam erros relativos pontuais maiores
que 5.0%. Com isto, foi encontrada uma outra solu¢do com o erro mais uniformemente

distribuido, culminando na atenuacao do pico de erro.

Para este novo experimento, os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas
resistividades aparentes, e dos erros, estao presentes na tabela 8.5. Ja na fig. 8.5, estao

ilustradas as curvas de resistividade aparente experimental e teorica.
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Tabela 8.5: Resultados Alcancados - Estudo de Caso II - Tratamento de Picos

a(m) | pap(m) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 3094 3094 0.00
1.0 3713 3713 0.00
2.0 4360 4513 3.51
4.0 5152 4894 5.01
8.0 4021 4178 3.90
16.0 2211 2211 0.00
32.0 944 944 0.00
Erro Médio 1.77
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Figura 8.5: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso II - Tratamento de Picos

Por sua vez, a tabela 8.6 abriga os parametros do solo estratificado em camadas ho-
rizontais, encontrados pelo processo de otimizacao em conjunto com o tratamento de
picos.

Tabela 8.6: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso II - Tratamento de Picos

Camada || p(2.m) | h(m)
1 2832.91 | 0.59
2 5555.27 | 7.43
3 722.65 00
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Jé& nas figuras 8.6a e 8.6b, estdao presentes as verificacoes do solo estratificado presente
na tabela 8.6, respectivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente

teodrica.
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Figura 8.6: Verificacao do Solo Estratificado - Estudo de Caso II - Tratamento de Picos

8.3 Estudo de Caso III

J& no Estudo de Caso III, com o intuito de comparar esta metodologia com outras
criadas anteriormente, foram utilizados como ponto de partida os valores de resistivida-
des aparentes experimentais presentes em trabalhos anteriores. Como referéncia, foram
analisados os trabalhos de Gonos and Stathopulos [GONOS e STATHOPULOS 2005,
Zhigiang e Bin [ZHIQIANG e BIN 2011]| e He [HE et. al. 2013]. Os resultados alcanca-

dos nestes trabalhos podem ser observados na tabela 8.7.
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Tabela 8.7: Resultados de Trabalhos Anteriores - Estudo de Caso III
Experimental Gonos Zhigiang He
a(m) | pap(2.m) | par(Q.m) | Erro(%) || par(2.m) | Erro(%) | par(©.m) | Erro(%)

1.0 138 148 7.25 144 4.35 140 1.45
3.0 79 95 20.25 92 16.46 75 5.06
6.0 71 79 11.27 7 8.45 70 1.41
8.0 67 81 20.90 78 16.42 72 7.46
10.0 80 84 5.00 81 1.25 76 5.00
15.0 88 96 9.09 93 5.68 88 0.00
20.0 99 109 10.1 105 6.06 101 2.02
40.0 151 146 3.31 142 5.96 143 5.30
60.0 170 165 2.94 162 6.06 168 1.18

Erro Médio 10.01 7.70 3.15

Em ordem cronolégica, é possivel notar um aprimoramento dos resultados, com erro
relativo médio de 10.01% no trabalho de Gonos e Stathopulos, diminuindo para 7.70%
com Zhigiang e Bin, e culminando em 3.15% no trabalho de He. Os solos estratificados

otimizados pelas metodologias deles estao presentes na tabela 8.8.

Tabela 8.8: Solos Estratificados em Trabalhos Anteriores - Estudo de Caso 111

Gonos Zhigiang He
Camada | p(Q.m) | h(m) || p(2.m) | h(m) || p(2.m) | h(m)
1 164.5 1.2 160.69 | 1.16 193.88 | 0.74
2 71.6 10.6 70.65 | 11.44 | 65.93 12.3
3 203.7 00 204.36 00 231.77 00

Porém com a metodologia proposta, incluindo os métodos de desestagnacao da evolugao
e de tratamento de picos de erro, resultados melhores foram alcancados neste trabalho,
resultando em um erro relativo médio de 1.95%.

Os valores das distancias entre os eletrodos, e das respectivas resistividades aparentes
experimentais, retirados dos trabalhos citados, estao presentes na tabela 8.9, bem como as
respectivas resistividades aparentes teoricas do solo, encontrado através da metodologia

proposta, e o erro relativo. Na fig. 8.7 estao ilustradas as curvas de resistividade aparente
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experimental e tedrica.

Tabela 8.9: Resultados Alcancados - Estudo de Caso 111

a(m) | pap(Q.m) || par(Q.m) | Erro(%)
1.0 138 138 0.00
3.0 79 79 0.00
6.0 71 71 0.00
8.0 67 72 7.46
10.0 80 75 6.25
15.0 88 87 1.14
20.0 99 101 2.02
40.0 151 150 0.66
60.0 170 170 0.00
Erro Médio 1.95
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Figura 8.7: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso III

Na tabela 8.10, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-
zontais, encontrados pela metodologia proposta, utilizado para calcular a curva de resis-

tividade aparente teorica.
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Tabela 8.10: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso I11

Camada || p(2.m) | h(m)
1 171.01 | 0.88
2 67.13 | 16.02
3 1225.59 | 10.54
4 80.16 00

Finalmente, nas figuras 8.8a e 8.8b, estao presentes as verificacoes do solo estratificado
gerado neste estudo de caso, conforme tabela 8.10, respectivamente da curva caracteristica

e da curva de resistividade aparente teobrica.
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Figura 8.8: Verificacao do Solo Estratificado - Estudo de Caso III

8.4 Estudo de Caso 1V

Novamente com o intuito de comparar os resultados obtidos neste trabalho com os
resultados presentes no estado da arte, foram utilizados neste estudo de caso valores
de resistividades aparentes experimentais presentes nos trabalhos de Gonos and Statho-
pulos [GONOS e STATHOPULOS 2005], Zhigiang e Bin [ZHIQIANG e BIN 2011] e He
[HE et. al. 2013]. Os resultados alcangados em trabalhos anteriores podem ser observados

na tabela 8.11.
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Tabela 8.11: Resultados de Trabalhos Anteriores - Estudo de Caso IV

Experimental Gonos Zhigiang He
a(m) | pae(2.m) | par(2.m) | Erro(%) || par(Q2.m) | Erro(%) || par($2.m) | Erro(%)
1.0 214 203 5.14 201 6.07 215 0.47
3.0 256 250 2.34 250 2.34 249 2.73
5.0 273 282 3.30 282 3.30 282 3.30
10.0 307 294 4.23 294 4.23 300 2.28
15.0 284 274 3.52 274 3.52 281 1.06
20.0 250 252 0.80 252 0.80 258 3.20
30.0 225 222 1.33 222 1.33 225 0.00
50.0 210 198 5.71 199 5.24 200 4.76
80.0 186 190 2.15 190 2.15 191 2.69
Erro Médio 3.16 3.22 2.28

Neste estudo de caso, ambos os trabalhos que utilizaram Algoritmos (Genéticos, de
Gonos e Zhigiang, alcancaram erros relativos médios semelhantes, respectivamente 3.16%
e 3.22%. Ja o trabalho de He alcancou resultados melhores, diminuindo este erro para

2.28%. Os solos otimizados pelas metodologias deles estao presentes na tabela 8.12.

Tabela 8.12: Solos Estratificados em Trabalhos Anteriores - Estudo de Caso IV

Gonos Zhigiang He
Camada | p(Q2.m) | h(m) || p(2.m) | h(m) | p(Q.m) | h(m)
1 196.9 1.7 194.83 | 1.68 || 211.59 | 2.25
2 351.7 8.4 353.46 | 823 | 379.72 | 7.5
3 185.2 o0 186.27 o0 187.01 00

Porém, com a aplicacao da metodologia proposta, resultados melhores foram novamente
alcancados, resultando em um erro relativo médio de 1.87%.

Os valores das distancias entre os eletrodos, e das respectivas resistividades aparentes
experimentais, retirados dos trabalhos citados, estao presentes na tabela 8.13, bem como
as respectivas resistividades aparentes tedricas do solo, encontrado através da metodologia
proposta, e o erro relativo. Na fig. 8.9 estao ilustradas as curvas de resistividade aparente

experimental e teorica.
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Tabela 8.13: Resultados Alcancados - Estudo de Caso TV

a(m) | pap(m) || par(Q.m) | Erro(%)
1.0 214 215 0.47
3.0 256 252 1.56
5.0 273 290 6.23
10.0 307 306 0.33
15.0 284 280 1.41
20.0 250 255 2.00
30.0 225 225 0.00
50.0 210 201 4.29
80.0 186 187 0.54
Erro Médio 1.87
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Teérica []

275+

250+

225+

Resistividade Aparente do Solo (Q.m)

200+

Distancia entre os Eletrodos (m)

Figura 8.9: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso IV

Na tabela 8.14, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-
zontais, encontrados pela metodologia proposta, utilizado para calcular a curva de resis-

tividade aparente teorica.
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Tabela 8.14: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso IV

Camada || p(Q2.m) | h(m)
1 212.23 | 2.75
2 083.6 | 3.19
3 206.17 | 27.92
4 173.3 00

Finalmente, nas figuras 8.10a e 8.10b, estao presentes as verificacoes do solo estra-
tificado gerado neste estudo de caso, conforme tabela 8.14, respectivamente da curva

caracteristica e da curva de resistividade aparente teérica.
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Figura 8.10: Verificacao do Solo Estratificado - Estudo de Caso IV

8.5 Estudo de Caso V

No Estudo de Caso V, foram realizadas medicoes em um solo desconhecido, localizado
na fazenda Custodia, no municipio de Catalao - GO - Brasil, com o apoio de Elder Luiz
Rodrigues Silva [SILVA 2014]. Através dos valores das resistividades aparente experi-

mentais, a metodologia proposta foi aplicada, culminando em um solo estratificado em
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camadas horizontais, com parametros conhecidos, e que representa, com certa margem de
erro, o solo desconhecido. A partir deste, foram calculadas as resistividades aparentes teo-
ricas definitivas, além de serem feitas as devidas verificagoes, tanto na curva caracteristica,
quanto na resistividade aparente teorica.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e teoricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.15. Na fig. 8.11, estao
ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.15: Resultados Alcancados - Estudo de Caso V

a(m) | pap(Qm) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 4291 4291 0.00
1.0 3945 3945 0.00
2.0 3066 3068 0.07
4.0 2387 2388 0.04
8.0 2814 2812 0.07
16.0 4523 4520 0.07
32.0 7238 7231 0.10
Erro Médio 0.05

i I f I f I
7000 Experimental [ T
| | Teérica ]
£
< 6000+ +
)
]
w2
3
2 5000+ +
[}
s
Q.
<
Q
£ 4000 -
N
R
3
>
3000+ -
: | : | |
10 20 30

Distancia entre os Eletrodos (m)

Figura 8.11: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso V

Na tabela 8.16, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-

93



zontais, encontrados pela metodologia proposta.

Tabela 8.16: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso V

Camada | p(Q2.m) | h(m)
1 4369.29 | 1.19
2 1882.92 | 6.55
3 16032.77 | oo

J& nas figuras 8.12a e 8.12b, estao presentes as verificagoes do solo estratificado, res-

pectivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente teorica.
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Figura 8.12: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso V

8.6 Estudo de Caso VI

Por sua vez, no Estudo de Caso VI, foram realizadas medicoes em outro solo des-
conhecido. Através dos valores das resistividades aparente experimentais, a metodologia
proposta foi aplicada, culminando em um solo estratificado em camadas horizontais. Com
base nos parametros deste solo, foram calculadas as resistividades aparentes teoricas, além
de serem feitas as devidas verificacOes, tanto na curva caracteristica, quanto na resistivi-

dade aparente teorica.
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Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes

experimentais e tedricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.17. Na fig. 8.13, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.17: Resultados Alcancados - Estudo de Caso VI

a(m) | pap(Qm) || par(Q.m) | Erro(%)
2.0 3389 3385 0.12
4.0 1900 1889 0.58
8.0 585 592 1.20
16.0 568 570 0.35
32.0 823 824 0.12
Erro Médio 0.47
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Figura 8.13: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso VI

Na tabela 8.18, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-

zontais, utilizado para calcular a curva de resistividade aparente tedrica.
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Tabela 8.18: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso VI

Camada | p(Q2.m) | h(m)
1 4021.22 | 2.73
2 120.21 3.78
3 17219.68 | 3.22
4 193.56 00

Nas figuras 8.14a e 8.14b, estao presentes as verificagoes do solo estratificado, respec-

tivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente teoérica.
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Figura 8.14: Verificacao do Solo Estratificado - Estudo de Caso VI

8.7 Estudo de Caso VII

No Estudo de Caso VII, foram realizadas medi¢oes em um solo desconhecido, localizado
na empresa Cargill, no municipio de Uberlandia - MG - Brasil. Através dos valores
das resistividades aparentes experimentais, onde se observou duas grandes inflexdes, a
metodologia proposta foi aplicada, culminando em um solo estratificado em camadas
horizontais, com parametros conhecidos, e que representa, com certa margem de erro, o
solo desconhecido. A partir deste, foram calculadas as resistividades aparentes teoricas,

além de serem feitas as devidas verificagoes.
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Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e tedricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.19. Na fig. 8.15, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.19: Resultados Alcancados - Estudo de Caso VII

a(m) | pap(Qm) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 125 125 0.00
1.0 185 182 1.62
2.0 252 251 0.40
4.0 271 275 1.48
8.0 235 239 1.70
16.0 267 268 0.37
32.0 375 376 0.27
Erro Médio 0.83
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Figura 8.15: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso VII

Na tabela 8.20, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-

zontais que possui comportamento elétrico semelhante ao solo desconhecido prospectado.
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Tabela 8.20: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso VII

Camada || p(Q2.m) | h(m)
1 96.25 | 0.48
2 429.52 | 2.76
3 81.72 | 3.56
4 095.52 00

J& nas figuras 8.16a e 8.16b, estdao presentes as verificagoes do solo estratificado, res-

pectivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente teorica.
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Figura 8.16: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso VII

8.8 Estudo de Caso VIII

Assim como no estudo de caso anterior, o Estudo de Caso VIII foi realizado na empresa
Cargill, no municipio de Uberlandia - MG - Brasil. Através dos valores das resistividades
aparente experimentais, onde se observou duas inflexdes ainda maiores, a metodologia
proposta foi aplicada, que originou um solo estratificado em camadas horizontais. A
partir deste, foram calculadas as resistividades aparentes teéricas definitivas, além de
serem feitas as devidas verificagoes, tanto na curva caracteristica, quanto na resistividade

aparente teérica.
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Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e tedricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.21. Na fig. 8.17, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.21: Resultados Alcancados - Estudo de Caso VIII

a(m) | pap(m) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 114 114 0.00
1.0 160 154 3.75
2.0 224 229 2.23
4.0 299 306 2.34
8.0 332 323 2.71
16.0 247 247 0.00
32.0 239 250 4.60
64.0 466 446 4.29
Erro Médio 2.49
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Figura 8.17: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso VIII

Na tabela 8.22, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-

zontais, encontrado pelo processo de evolucao diferencial.
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Tabela 8.22: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso VIII

Camada | p(Q2.m) | h(m)
1 101.73 0.71
2 454.73 7.46
3 36.72 5.93
4 13587.1 | 1.04
5 51111.42 | oo

J& nas figuras 8.18a e 8.18b, estao presentes as verificacoes do solo estratificado.
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Figura 8.18: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso VIII

8.9 Estudo de Caso IX

Assim como nos dois estudos de caso anteriores, o Estudo de Caso IX foi realizado
na empresa Cargill, no municipio de Uberlandia - MG - Brasil. Porém, diferentemente
deles, a curva de resistividade aparente nao apresentou inflexoes relevantes. Baseado nas
resistividades aparentes experimentais, a metodologia proposta foi aplicada, que originou
um solo estratificado em camadas horizontais de parametros conhecidos. A partir deste,
foram calculadas as resistividades aparentes teoricas, além de serem feitas as devidas

verificagoes, tanto na curva caracteristica, quanto na resistividade aparente teorica.
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Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e tedricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.23. Na fig. 8.19, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.23: Resultados Alcancados - Estudo de Caso IX

a(m) | pap(m) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 139 142 2.16
1.0 217 216 0.46
2.0 310 298 3.87
4.0 358 363 1.40
8.0 390 405 3.85
16.0 472 443 6.14
32.0 506 521 2.96
64.0 671 672 0.15
Erro Médio 2.62
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Figura 8.19: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso IX

Na tabela 8.24, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-
zontais, encontrado pela metodologia proposta, base para a resistividade aparente tebrica

calculada.
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Tabela 8.24: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso IX

Camada || p(2.m) | h(m)
1 84.84 0.31
2 419.32 8.3
3 459.39 | 29.90
4 4398.83 | o0

Ja nas figuras 8.20a e 8.20b, estao presentes as verificagoes do solo estratificado, res-

pectivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente teorica.
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Figura 8.20: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso IX

8.10 Estudo de Caso X

O Estudo de Caso X foi realizado em uma area onde uma empresa planejava instalar
uma nova unidade, na cidade de Quirinépolis - GO - Brasil. Assim, foram realizadas
medicoes e estratificacoes em alguns locais para saber onde seriam instalados alguns ele-
mentos da unidade, e.g. a subestacao de energia, malha de protegao contra descargas
atmosféricas, etc.

Através dos valores das resistividades aparente experimentais a metodologia proposta

foi aplicada, culminando em um solo estratificado em camadas horizontais, com parame-
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tros conhecidos, e que representa, com certa margem de erro, o solo desconhecido. A
partir deste, foram calculadas as resistividades aparentes teéricas definitivas, além de se-
rem feitas as devidas verificacoes, tanto na curva caracteristica, quanto na resistividade
aparente teodrica.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e teoricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.25. Na fig. 8.21, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.25: Resultados Alcangados - Estudo de Caso X

a(m) | pap(Qm) || por(Q.m) | Erro(%)
0.5 345 237 31.30
1.0 241 241 0.00
2.0 246 266 8.13
4.0 370 354 4.32
8.0 457 454 0.66
16.0 367 365 0.54
32.0 124 124 0.00
Erro Médio 6.42
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Figura 8.21: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso X
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Na tabela 8.26, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-

zontais, encontrado pela metodologia proposta.

Tabela 8.26: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso X

Camada || p(Q2.m) | h(m)
1 236.67 | 3.04
2 4790.6 1.3
3 22.32 00

J& nas figuras 8.22a e 8.22b, estao presentes as verificagoes do solo estratificado, res-

pectivamente da curva caracteristica e da curva de resistividade aparente teorica.
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Figura 8.22: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso X

8.11 Estudo de Caso XI

Realizado na mesma area que o estudo de caso anterior, o Estudo de Caso XI visou
pesquisar um local diferente na mesma area.

Através dos valores das resistividades aparente experimentais a metodologia proposta
foi aplicada, culminando em um solo estratificado em camadas horizontais, com parame-
tros conhecidos, e que representa, com certa margem de erro, o solo desconhecido. A

partir deste, foram calculadas as resistividades aparentes tedricas definitivas, além de se-
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rem feitas as devidas verificacoes, tanto na curva caracteristica, quanto na resistividade

aparente teodrica.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes

experimentais e tedricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.27. Na fig. 8.23, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.27: Resultados Alcancados - Estudo de Caso XI

Resistividade Aparente do Solo (Q.m)

200+

a(m) | pap(Qm) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 157 157 0.00
1.0 252 240 4.76
2.0 321 359 11.84
4.0 469 446 4.90
8.0 407 407 0.00
16.0 296 298 0.68

32.0 249 249 0.00

Erro Médio 3.17
x | | ; |
' Experimental @

Tedrica [}

20 30

Distancia entre os Eletrodos (m)

Figura 8.23: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso XI

Na tabela 8.28, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-

zontais, encontrado pela metodologia proposta.
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Tabela 8.28: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso XI

Camada || p(Q2.m) | h(m)
1 119.57 | 0.5
2 717.8 | 3.23
3 236.53 00

Jé& nas figuras 8.24a e 8.24h, estao presentes as verificacoes do solo estratificado.
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200+

10

20

30

E Distancia entre os Eletrodos (m)

(a) Curva Caracteristica (b) Resistividade Aparente Tedrica

Figura 8.24: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso XI

8.12 Estudo de Caso XII

Realizado na mesma 4rea que os dois estudos de caso anteriores, o Estudo de Caso XII
visou pesquisar um local diferente na mesma area.

Através dos valores das resistividades aparente experimentais a metodologia proposta
foi aplicada, culminando em um solo estratificado em camadas horizontais, com para-
metros conhecidos, e que representa, com certa margem de erro, o solo desconhecido.
A partir deste, foram calculadas as resistividades aparentes teoricas definitivas, além de
serem feitas as devidas verificagoes.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes

experimentais e tedricas, e dos erros, estao presentes na tabela 8.29. Na fig. 8.25, estao

106



ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.

Tabela 8.29: Resultados Alcancados - Estudo de Caso XII

a(m) | pap(Qm) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 358 269 5.79
1.0 231 265 34.89
2.0 246 244 0.75
4.0 571 177 64.91
8.0 102 105 4.55
16.0 287 105 20.00
32.0 132 135 0.00
Erro Médio 22.98

Experimental [

Tedrica [ ]

Resistividade Aparente do Solo (Q.m)

Distancia entre os Eletrodos (m)

Figura 8.25: Curvas de Resistividade Aparente - Estudo de Caso XII

Na tabela 8.30, estao presentes os parametros do solo estratificado em camadas hori-

zontais, encontrado pela metodologia proposta.

Tabela 8.30: Solo Estratificado Resultante - Estudo de Caso XII

Camada | p(Q.m) | h(m)
1 270.03 | 2.92
2 61.85 7.13
3 181.13 00
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Jé& nas figuras 8.26a e 8.26h, estao presentes as verificacoes do solo estratificado.
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Figura 8.26: Verificagao do Solo Estratificado - Estudo de Caso XII

8.13 Consideracoes Finais

Como ¢ possivel observar nos estudos de caso descritos neste capitulo, a metodologia
proposta foi um sucesso em otimizar os parametros de solos no modelo estratificado em
camadas horizontais, de forma que estes apresentaram comportamento elétrico semelhante
aos solos desconhecidos, onde foram realizadas medi¢oes experimentais.

Além destes estudos de casos mostrados, diversas medicGes e otimizacoes foram re-
alizadas. Porém, o objetivo deste capitulo foi relatar casos de uso onde as curvas de
resistividade aparente experimental tivessem perfis diferentes, otimitindo redundancias,
além de comparar os resultados obtidos neste trabalho com o estado da arte.

Os estudos de caso I, II, V e VI apresentaram resultados altamente satisfatorios, onde os
solos estratificados otimizados possuem resistividades aparentes bem proximas ao obtido
experimentalmente.

Particulamente no estudo de caso II, onde foi observado com destaque um pico de
erro, a metodologia de tratamento foi aplicada com sucesso, sendo possivel observar que

o processo de otimizacao deu oportunidade para solucoes mais uniformes se sobressairem,
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resultando em um solo otimizado com pico de erro suavizado.

Ja nos estudos de caso III e IV, ao comparar os resultados obtidos neste trabalho
com os obtidos em trabalhos anteriores, notou-se uma melhora no erro médio relativo em
ambos os casos, culminando em solos estratificados em camadas horizontais que possuem
propriedades elétricas mais proximas dos solos desconhecidos estudados.

Nos estudos de caso VII e VIII, multiplas inflexdes acentuadas estao presentes nas
curvas de resistividade aparente experimental. Porém isto nao foi problema para a meto-
dologia proposta, que conseguiu otimizar os parametros do solo estratificado com pequena
margem de erro. E possivel notar que, mesmo que o estudo de caso IX tenha sido rea-
lizado préoximo aos dois anteriores, ele nao apresentou as mesmas inflexoes acentuadas,
indicando mudanca no perfil do solo nesta area.

Porém, em alguns casos de uso, mesmo apds miiltiplas tentativas de aplicacao da me-
todologia proposta, nio se obteve o sucesso alcancado anteriormente. E possivel observar
isto nos estudos de caso X e XII, onde o solo otimizado apresentou semelhanca no com-
portamento elétrico bem aquém do observado nos outros estudos de caso. Ainda assim,
o estudo de caso XI, realizado em um local proximo, apresentou resultados satisfatorios,
contrariando o que era esperado.

Assim, quais fatores influenciam a aplicacao desta metodologia, que apesar de encontrar
6timos resultados em diversas situacoes, melhores que os alcancados em trabalhos ante-
riores, a apresentar uma performance distinta? E possivel quantificar esta performance

distinta? Um estudo envolvendo esta reflexao esta presente no capitulo 9.
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Capitulo 9

Procedimento de Analise Estatistica

Na metodologia proposta, apresentada no capitulo 7, caso o modelo fisico exato seja
préximo ao modelo de solo em camadas horizontais, o erro alcancado tende a ser pequeno
e dentro do desejado, e ambos os solos possuem propriedades elétricas semelhantes. Po-
rém, ha situagoes em que o erro alcancado é de uma magnitude consideravel, conforme
observado nos estudos de caso X e XII. H4 um fator de erro a ser considerado nesta
abordagem e que nao pode ser mensurado pelo método de Wenner: A diferenca entre os

modelos de solo.

Devido a sua propria natureza, o solo desconhecido nao se comporta exatamente como
o modelo utilizado. E quanto maior esta diferenca, menos provavel serd a metodologia
proposta ter sucesso. Também, por se tratar de uma metodologia baseada em uma meta-
heuristica, ela pode falhar, e serem necessarias miltiplas execucoes para se obter sucesso.
Ainda assim, mesmo diversas aplicacoes da metodologia podem nao produzir um resultado
com erro relativo médio dentro do desejado, ainda mais se este for muito pequeno, no caso

do solo nao ser disposto em camadas horizontais homogéneas.

O objetivo do procedimento de analise estatistica descrito neste capitulo é justamente
saber qual a probabilidade da metodologia ser aplicada com sucesso, em um solo cujo
modelo fisico seja semelhante ao modelo em camadas horizontais e, a partir dessa proba-
bilidade de sucesso da metodologia, poder realizar uma anélise para qualquer amostra de

solos, de modo a saber quantas destas amostras nao seguem o modelo de solo em camadas
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horizontais.

9.1 Estrutura do Solo

Em pequena escala, o solo tende a ser disposto em camadas horizontais. Porém, ha
situagoes em que esta estrutura é alterada devido & presenca de obstaculos no subsolo e
fenomenos geologicos podem dar uma caracteristica disforme ao solo. Em outros casos, a
umidade pode prejudicar por alterar temporariamente a resistividade do solo. [FAO 2006|
[EBERHARDT 2014].

Em um solo desconhecido que possua modelo fisico exato proximo ao modelo de solo
em camadas horizontais bem definidas, o resultado tende a ser bastante bom, inferior a

1%. A fig. 9.1 ilustra um solo assim.

Figura 9.1: Solo em Camadas Horizontais Regulares Homogéneas
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Porém, alguns solos nao apresentam uma estrutura bem definida, com camadas hori-
zontais regulares e homogéneas. As linhas que separam duas camadas consecutivas nao
sao horizontais. A fig. 9.2 ilustra um solo assim. Deste modo, a semelhanca do compor-
tamento elétrico do solo relativamente ao modelo em camadas horizontais determina o

sucesso ou fracasso da metodologia proposta.

Figura 9.2: Solo Irregular Proximo ao Modelo em Camadas Horizontais

Ja em outros solos situacoes piores podem acontecer, como a disformidade ou um
obstéaculo perturbar ainda mais a definicao das camadas. Dentre estes obstaculos podem
estar pedras, fissuras, fendas, lencol fredtico, colonias de animais, além de elementos
inseridos pelo homem, como outros aterramentos, fundagoes de construcoes ja demolidas,
dentre outros. Também, o modelo fisico exato pode nao ser nada parecido com o modelo
estratificado em camadas horizontais devido a fatores geoldgicos. Uma ilustragao de solo

com obstaculos é apresentada na fig. 9.3.
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Figura 9.3: Solo Irregular com Obstaculos Naturais

Assim, em muitas situacoes onde o erro da solucao é consideravel, a razao pode estar
no modelo fisico exato do solo desconhecido. A metodologia fornece uma solucao com
erro médio relativo agravado de acordo com a disparidade entre o modelo fisico exato
e 0 modelo em camadas horizontais. Também, pelo fato de a metodologia proposta se
basear em uma meta-heuristica, ela pode nao alcancar o erro médio relativo desejado
por ter ficado presa em um minimo local, ou por nao ter convergido em uma quantidade
determinada de geracoes.

Desta maneira, como a formacao irregular do solo ou a presenca de obstaculos nao pode
ser detectada utilizando o método de Wenner, propoe-se um procedimento de avaliacao da

metodologia e consequente analise de qualquer amostra de solos em que ela for aplicada.

9.2 Caracteristicas da Analise

Para a realizacao da anélise estatistica compreendida no procedimento proposto, deve
ser definido o tamanho da amostra a analisar, de forma que esta possa ser uma repre-
sentacao do espaco amostral, i. e., do universo a ser analisado. Para a definicdo desta
amostra, ¢ muito importante saber o tamanho deste espago amostral [COCHRAN 1977|.

O principio para estimar o tamanho do espago amostral é o seguinte: Em um intervalo
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entre dois niimeros reais h4 uma quantidade infinita de nimeros. Assim, como solos estra-
tificados em camadas horizontais possuem parametros contidos em intervalos continuos
de nimeros reais (se¢ao 7.1.2) e em um espaco N-dimensional devido & disposi¢do em N
camadas, é possivel concluir que o tamanho do espago amostral que engloba todos os solos
estratificados possiveis é infinito.

Além disso, é preciso saber o objetivo da andlise, que definira a saida do procedimento.
Isto é essencial para a escolha da distribuicao amostral a ser utilizada, pois define como
o procedimento sera realizado [WACKERLY et. al. 2008]. A variavel de saida de um

procedimento qualquer pode assumir dois perfis:

e Continuo: Variaveis continuas podem assumir qualquer valor em um intervalo;

e Discreto: Varidveis discretas podem assumir uma quantidade contével de valores

possiveis.

Ao ser aplicada em medidas de resistividade aparente experimental, a metodologia
proposta pode ter dois desfechos: terminar por ter alcancado seu objetivo possuindo erro
médio relativo dentro do desejado, ou por ter atingido o nimero méaximo de geracoes
permitido sem alcangar o erro desejado (segao 7.1).

O objetivo é justamente diferenciar estes dois desfechos. Assim, a verificacao do sucesso
da metodologia proposta tera uma saida dicotdomica: Caso o erro relativo médio alcangado
pela metodologia seja menor ou igual a P% (7.3), onde {P € R|P > 0}, o experimento
serd, considerado um sucesso, saida 1. Caso contrario, serd considerado um fracasso,
saida 0. Assim, como a saida pode possuir apenas dois valores possiveis, ela possui um
perfil discreto. Consequentemente tem-se uma distribuicao de natureza discreta. Uma

ilustracao deste comportamento esta disposto na fig. 9.4.
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Figura 9.4: Funcao de Verificacao de Sucesso

9.3 Base Teo6rica Estatistica

Uma distribuicao amostral é a distribuicao de probabilidades de uma medida estatistica
baseada em uma amostra aleatéria. E um conceito muito importante pois fornece uma
grande simplificacdo e pode ser usado para inferéncia estatistica. Além disso, permite
que consideragoes analiticas sejam baseadas na distribuicao amostral de uma medida

estatistica [WACKERLY et. al. 2008].

Na inferéncia estatistica uma amostra é coletada, e nela sao aplicados procedimentos
estatisticos. Tais procedimentos possibilitam a obtencao de parametros desejados que
descrevem a populacao com uma margem de erro, pois sao obtidos de uma amostra e nao
da populacao toda. Uma ilustragao deste procedimento segue na fig. 9.5. Definido o nivel
de aproximacao desejado, é possivel saber a dimensao da amostra para que esta reflita o

comportamento da populacao.
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Figura 9.5: Processo de Inferéncia Estatistica

A seguir sao apresentados os conceitos que vao permitir saber qual a dimensao da
amostra, i.e. quantos testes estatisticos devem ser realizados para que a partir de uma
inferéncia estatistica com margem de erro e nivel de confianca determinados, seja possi-
vel realizar consideracoes analiticas a partir dos resultados do procedimento de anélise

proposto.

9.3.1 Escolha da Distribuicao Amostral

Como apresentado na secao 9.2, as saidas da verificacao de sucesso das amostras a

tratar neste estudo sao discretas. Assim, apresentam-se abaixo alguns tipos de distribuicao

amostral discreta [WACKERLY et. al. 2008] [WROUGHTON e COLE 2013]:

e Bernoulli: Distribuicao de sucessos em uma tnica tentativa. Nesta tentativa
ha sucesso ou falha. FE. g. se em um solo a metodologia for aplicada, qual a

probabilidade de ele ser estratificado com sucesso?

e Binomial: Distribuicao do sucesso em N tentativas de Bernoulli. Neste caso
havera N tentativas, e deseja-se saber em quantas delas havera sucesso. E. g. se a
metodologia proposta for aplicada em 50 solos quaisquer, qual a probabilidade que

40 solos sejam estratificados com sucesso? A distribuicao de Bernoulli é um caso
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especial da distribuicao binomial, onde N = 1. Aqui o nimero de tentativas é fixo,

e o numero de sucessos é variavel.

e Hipergeométrica: Similar a distribuicao Binomial no tocante ao interesse no
nimero de sucessos em N tentativas. Porém, se trata da distribuicao do sucesso
quando todas as tentativas sao feitas com elementos mutuamente exclusivos, ou
seja, quando se sorteia um elemento e este nao pode ser sorteado novamente, fazendo
com que a probabilidade mude a cada tentativa. Ex: Se a metodologia proposta
for aplicada em 50 solos mutuamente excludentes, qual a probabilidade de 40 solos

sejam estratificados com sucesso.

Ao analisar o objetivo do procedimento de andlise estatistica, percebe-se que a distri-
buicao hipergeométrica é a que melhor se encaixa no contexto deste trabalho pois o desejo
é que todos os solos avaliados sejam distintos. Porém, se a quantidade de tentativas for
pequena em comparacao ao tamanho do espago amostral, as tentativas nao sao indepen-
dentes, mas a dependéncia possui apenas um pequeno efeito, tal que se aproxima bastante
da distribuicdo Binomial [WROUGHTON e COLE 2013].

Como o tamanho do espago amostral é infinito, o ntimero de tentativas sempre tera
uma magnitude muito menor, justificando o uso da distribui¢cao binomial no procedimento
de anélise proposto. Ha uma razao para que estas distribuicoes sejam bastante utilizadas:

o Teorema do Limite Central.

9.3.2 Teorema do Limite Central

A base para o procedimento proposto é um dos conceitos mais fundamentais e pro-
fundos na estatistica: O Teorema do Limite Central, também conhecido como CLT
[WACKERLY et. al. 2008|. Ele sustenta a distribuicdo amostral escolhida na se¢do an-
terior.

Seja T a média amostral de uma amostra de tamanho n, conforme (9.1).

Z?:l Ti (9.1)

n

T =
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E que a populagao tenha média p e desvio padrao o. Havendo vérias amostras, define-
se o valor médio de Z, pz, e o desvio padrao de Z, oz, pelas equacoes (9.2) e (9.3)

respectivamente.

pz = p (9.2)

0= —— (9.3)

O teorema diz que quando a distribuicao da populacao é normal, a distribuicao de
Z também é normal para qualquer valor de n. E para um valor suficientemente grande
de n, a distribuicao de x é aproximadamente normal, independente da distribuicao da
populacao.

Caso a distribuicao amostral seja discreta e a amostra for suficientemente grande,
é possivel utilizar o teorema para que a distribuicao de ¥ seja aproximadamente uma
distribuicao binomial, baseada na distribuicao normal. A base é que a soma da pro-
babilidade da metodologia proposta funcionar com sucesso ou fracassar obedeca a (9.4)

[WACKERLY et. al. 2008|.

ptq=1 (9.4)

Aqui p é a probabilidade de sucesso e ¢ a probabilidade de fracasso, para cada elemento.
De acordo com o Teorema de de Moivre-Laplace [de MOIVRE 1756] [FELLER 1968|,
um caso especifico do Teorema do Limite Central, caso p e ¢ sejam positivos e obede-
cam a (9.4), pode-se afirmar que a distribui¢do binomial B(n,p) é aproximadamente a

distribui¢ao normal com média p = n - p e desvio padrao o = \/n - p - ¢, conforme (9.5).

Assim, a distribui¢cao agora binomial de T terd média pz e desvio padrao oz definidos

respectivamente pelas equagoes (9.6) e (9.7).
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oz =+/N-D-q (9.7)

Uma vez que o Teorema do Limite Central descreve o comportamento de z, é possivel
utilizd-lo em uma analogia para descrever as proporgoes de uma populagao a partir de
uma amostra aleatéria de tamanho n. Suponha que cada elemento desta amostra possua
ou nao uma caracteristica, e que o sucesso aconteca quando um elemento possua tal
caracteristica. O objetivo é contar o nimero de sucessos. Esta é exatamente a descricao
da distribuicao binomial. Nesta amostra, x elementos possuem tal caracteristica, ou seja,
x é o namero de sucessos. B(n,p) representa uma variavel binomial de n tentativas e
probabilidade de sucesso p, de modo que x = B(n,p). A propor¢do de individuos que

possui tal caracteristica p é disposta em (9.8).
B(n, p)

X
h—=— — 9.8
p=_ " (9-8)

Relacionando as equagoes (9.5)e (9.8), obtém-se (9.9).

N(np, v/ipg) = N(p, /22) (9.9)

n

S|

1
p=—B ~
p n (nvp)

O Teorema do Limite Central para as proporg¢oes diz que caso as condi¢oes do Teorema,
de Moivre-Laplace ocorram, a distribuicao amostral de uma amostra de tamanho sufici-
entemente grande (n > 30) ¢ aproximadamente normal, e terda média u; e desvio padrdo

05, definidos respectivamente pelas equagoes (9.10) e (9.11).

o = (9.10)
o5 = % (9.11)
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Assim, conclui-se que é possivel assumir que a distribuicao amostral da nossa amostra
discreta é normal, e utilizar todo o aparato estatistico existente em favor do procedimento

proposto.

9.3.3 Margem de Erro

A margem de erro é uma expressao estatistica do erro de amostragem aleatoria no
resultado de uma pesquisa. £ uma medida da proximidade do resultado de uma amostra
em relagao ao resultado obtido se o espaco amostral fosse todo utilizado no procedimento
estatistico [COCHRAN 1977|. Suponha que em uma amostra de solos qualquer a meto-
dologia proposta foi aplicada com 90% de sucesso. Uma margem de erro de 3% implica
que o intervalo esperado para o sucesso no universo de solos pretendido é de 90 &+ 3%, i.

e., um valor entre 87 e 93%.

9.3.4 Nivel de Confianca e Valor Critico

O nivel de confianca, ou probabilidade de confianca, refere-se a porcentagem de todas as
amostras possiveis em que se pode esperar um comportamento dentro da margem de erro
prevista. Suponha que todas as possiveis amostras sejam coletadas da mesma populacao.

Um nivel de confianca de 95% implica que 95% das amostras teriam os resultados dentro

do esperado [NEYMAN 1937] [COCHRAN 1977].

A partir de um nivel de confianca nc, é possivel calcular seu valor critico Z. Porém,

este ja se encontra tabelado conforme tabela 9.1 [COCHRAN 1977].

Tabela 9.1: Valores criticos para niveis de confianca

ne(%) | 50 | 80 | 90 | 95 | 99
7 1067 |1.28|1.64|1.96 | 2.58
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9.4 C(Calculo do Tamanho da Amostra

E possivel calcular o tamanho da amostra que, dentro de uma margem de erro e nivel
de confianga, representara o espago amostral [COCHRAN 1977|. Para tal, deve-se definir
valores para o nivel de confianca nc e para a margem de erro m. A partir do nivel de

confianca, encontra-se o respectivo valor critico Z, conforme tabela 9.1.

A distribuicao binomial é perfeitamente simétrica quando a probabilidade de sucesso
p for igual a 0.5 e possui alguma assimetria quando p # 0.5. Além disso, a aproximacao
da distribuicao normal pela distribuicdo binomial funciona melhor quando p = 0.5 e o
tamanho da amostra é grande. Quando a probabilidade de sucesso estd em uma faixa
de valores, utiliza-se o valor mais préoximo de 0.5 para o calculo do tamanho da amostra,
T.m- E quando o valor de p é desconhecido, no caso deste trabalho, utiliza-se p = 0.5, de

modo a maximizar a variancia e consequentemente o tamanho da amostra.

Sendo N o tamanho da populagao, caso T,,,/N seja um valor desprezavel, T,,, seré
uma aproximacao suficiente de N, com o nivel de confianca escolhido. Neste trabalho
como o valor de N ¢é infinito, T, sera utilizado como o tamanho da amostra que reflete
o comportamento da populacao, i. e., do espago amostral, dentro da margem de erro e
nivel de confianca definidos. Assumindo que sera realizada amostragem aleatoéria e que a
distribuicao amostral das proporc¢oes seja normal, conforme secao 9.3.2, é possivel calcular

o tamanho da amostra T, através de (9.12).

Z*-p-(1-p)
T = = (9.12)
A variancia é definida por (9.13).
o _1-(1-p)
= 9.13
o T (9.13)



9.5 Procedimento de Analise Proposto

Nesta secao é proposto um procedimento de andlise da metodologia e de classificacao
de amostras de solos desconhecidos, partindo do principio de que é utilizado o modelo de
solo estratificado em camadas horizontais. Como visto na secao 9.1, os solos podem ser

divididos em trés categorias:
1. Solos estratificados em camadas horizontais;
2. Solos cujo modelo fisico exato esta proximo ao modelo em camadas horizontais;
3. Solos cujo modelo fisico exato esta distante do modelo em camadas horizontais.
A partir destas trés categorias, é possivel determinar dois grupos de solos:

e Solos estratificaveis: Dentro deste grupo estao os solos das categorias 1 e 2.

Nestes solos a metodologia pode ser aplicada com sucesso;

e Solos nao estratificAveis: Dentro deste grupo estao os solos da categoria 3.

Nestes solos a metodologia nao obtém sucesso por o erro ser superior ao desejado.

O que ira definir se um solo pertence ao grupo dos estratificiveis ou ao grupo dos nao
estratificaveis serd o erro relativo médio desejado. Quanto maior este erro mais distante
o modelo fisico do solo podera estar do modelo em camadas horizontais, e ainda assim a
metodologia ser aplicada com sucesso.

Duas situacoes serao analisadas, dentro da possibilidade de geragao de amostras: Um
conjunto de controle contendo solos estratificados em camadas horizontais, e um conjunto
de teste que contenha solos das trés categorias mencionadas, i. e., qualquer solo. Enquanto
no primeiro conjunto o objetivo ¢ a avaliacao da metodologia, no segundo a meta é a

classificacao dos solos.

9.5.1 Avaliacao da Metodologia

Nesta secao ¢ mostrado o procedimento a ser seguido para avaliar a metodologia pro-

posta neste trabalho. A ideia principal é calcular qual a probabilidade da metodologia
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proposta funcionar com sucesso, caso o solo desconhecido possua caracteristicas fisicas
proximas ao modelo utilizado, ou seja, pertenca ao grupo dos solos estratificiveis. O

procedimento estd disposto na fig. 9.6.

Geragao de Célculo da
Amostra de Solos > Resistividade
Estratificados Aparente

|
v
Aplicagao da Verificacao

Metodologia de

Estratificacao de Solos do Sucesso

Figura 9.6: Avaliacao da Metodologia

Solos estratificados em camadas horizontais sao gerados e suas resistividades aparentes
teodricas sao calculadas e serao utilizadas como resistividades aparentes experimentais. So-
mente as resistividades aparentes sao utilizadas, eliminando quaisquer informacoes acerca
da estrutura do solo. Desta maneira, ha a certeza de que o fator irregularidade do modelo
fisico exato foi eliminado das amostras.

Posteriormente, a metodologia para otimizacao dos parametros do solo proposta é
aplicada, utilizando estes dados agora experimentais para encontrar os respectivos solos
estratificados em camadas horizontais otimizados, com comportamentos elétricos seme-
lhantes. Por fim é calculada a probabilidade da metodologia otimizar com sucesso os

parametros de um solo estratificavel, p,q;’.

Geracao da Amostra

Para gerar uma amostra que reflita o comportamento da populacao, deve-se calcular o
tamanho dela de acordo com o disposto na secao 9.4. Como nao se sabe a probabilidade
de sucesso adota-se p = 0.5. Além disso, deve-se definir valores de fronteira para os
parametros dos solos, assim como ocorre na metodologia proposta, vide secao 7.1.2, de

modo que seus parametros sejam validos:

e Nuamero de camadas: ¢ € N | ¢;pin < ¢ < Crags
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e Resistividades: p; € R | pmin < pi < Prmass

e Espessuras: h; € R | hpin < hi < hppag-

De forma a fazer uma analise de todo o espectro de ntmeros de camadas, deve ser
gerada a mesma quantidade de amostras para cada valor de c e, aleatoriamente, gerar as
resistividades e espessuras destas amostras. Assim, com a amostra de T, solos gerada,

segue-se para o proximo passo.

Calculo da Resistividade Aparente

Nesta etapa ¢ realizado o célculo da resistividade aparente tedrica nos solos gerados,
par, como no capitulo 4. De modo a contemplar diversos casos experimentais, gera-
se grupos de distancias entre hastes a com os valores mais utilizados pelo engenheiro,
e realiza-se uma distribuicao equitativa destes grupos entre os solos da amostra. Um

exemplo segue abaixo, com as distancias medidas em metros:

Grupo 1: (0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0] = ~25%;

Grupo 2: (0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0 32.0] = ~25%;

Grupo 3: (0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0 32.0 48.0| = ~25%;

Grupo 4: (0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0 32.0 48.0 64.0] = ~25%.

Assim, cada solo estara vinculado a um grupo de valores de a, como em um cena-
rio experimental. Ao calcular os valores das resistividades aparentes teéricas para cada

distancia entre hastes, ao final desta etapa resultarao pares de p,r e a.

Aplicacao da Metodologia Proposta

De posse dos valores de p,r e a, sendo o primeiro agora tratado como p,p, aplica-se
a metodologia proposta, apresentada no capitulo 7. Para isto acontecer, trés parametros

devem ser definidos:
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e O erro relativo médio desejado P%, conforme fig. 9.4;
e A quantidade de geracoes maxima;

e O nimero de tentativas da metodologia antes de considerar a aplicacao um fracasso.

Sendo baseada em uma meta-heuristica, a metodologia proposta pode falhar ao tentar
encontrar um erro minimo dentro do esperado. Porém, como ela é baseada em fatores
aleatorios dirigidos, o desfecho pode mudar em outra tentativa e acontecer um sucesso.
Assim a metodologia é aplicada um nimero definido de vezes, que entrara como parametro
no resultado da avaliagao.

Ao aplicar a metodologia proposta na amostra controlada de solos, ter-se-a4 o erro

relativo médio alcancado em cada um deles.

Verificacao do Sucesso

Apos aplicar a metodologia proposta e calcular o erro relativo médio alcancado em
todas as amostras, nesta etapa é realizada a verificagao do sucesso. A saida da avaliagao

do solo sera 1 para sucesso ou 0 para fracasso, conforme (9.14).

0 se Erro> P%
Saida = (9.14)

1 caso contrario

De posse da quantidade de solos em que a metodologia atingiu o sucesso e do tamanho
da amostra T},,, é possivel calcular a propor¢ao de sucessos da metodologia p através de
(9.8). Como a amostra gerada reflete o espago amostral, com uma margem de erro m
e nivel de confianca nc, a probabilidade p,,.’ da metodologia otimizar com sucesso os

parametros de um solo estratificavel sera p = m%.

9.5.2 Anailise do Resultado da Avaliacao da Metodologia

E importante salientar que, caso a metodologia obtenha sucesso em determinado solo,

é certo que se trata de um solo estratificavel, pois a metodologia é aplicavel somente a
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solos deste grupo. Ao adaptar (9.4) para o experimento em ambiente controlado, i. e.,

somente com solos estratificaveis, vide secao 9.5.1, tem-se a equagao (9.15).

pmet/ + Qmet, - 1 (915)

Onde ppei’ € qmet’ sdo respectivamente as probabilidades de sucesso e falha da me-
todologia em ambiente controlado. Sabendo o total de solos em que a metodologia foi
aplicada, nsuq, € a quantidade de solos em que se obteve sucesso, ng,., pode-se calcular

a probabilidade de sucesso de acordo com (9.16).

/ Nsue
DPrnet = 9.16
' Nyotal ( )

Neste procedimento em ambiente controlado, todos os solos sao da categoria de solos
estratificados, e pertencem ao grupo dos solos estratificaveis. Assim, a quantidade de

solos estratificaveis n.s; obedece a equagao (9.17).

Nest = Nyiotal (917)

Ao combinar (9.16) e (9.17), a equacao (9.18) descreve o nimero de sucessos da meto-

dologia.
Ngue = pmet/ *Nest (918)

9.5.3 Classificacao de Amostra de Solos

Nesta secao é realizada uma generalizacao da analise descrita na secao 9.5.2, para um
conjunto contendo solos estratificiveis e/ou nao estratificaveis. Assim, pode-se calcular a
quantidade e/ou percentual de solos nao estratificiveis em uma amostra qualquer de solo,
desde que o erro relativo médio desejado seja P%, ou seja, um valor igual ao utilizado no
teste com conjunto de solos controlado.

Neste conjunto de teste ter-se-a tanto solos estratificiveis como nao estratificaveis.
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Assim, a quantidade total de solos obedecera a equacao (9.19).

Niotal = Mest T Mpest (919)

Onde n,.s representa o nimero de solos nao estratificaveis.

Na avaliacao da metodologia, a tinica falha apresentada era por culpa da propria me-
todologia ¢,,.;’. Porém, em um conjunto de teste, a falha também pode ser causada por
um solo que possui modelo fisico exato distante do modelo em camadas horizontais, cuja
probabilidade é denominada gse,- Assim, com o auxilio de (9.15) e (9.19), a equagao

(9.4), no caso de uma amostra com solos de qualquer tipo, pode ser escrita como (9.20).

pmet/ + Qmetl + Gsolo = 1 (920)

Assim serd feito um novo procedimento, agora com este conjunto de teste, de modo a
avaliar qual o niimero de sucessos da metodogia nesta nova situacao. Este conjunto pode

ser obtido com medigoes praticas.

Aplicacdo da
Metodologia de
Estratificacdo de Solos

Dados
Experimentais

Verificacao
de Sucesso

v

Figura 9.7: Avaliacao de uma Amostra de Solos

De posse dos dados experimentais de solos, vide capitulo 3, a metodologia proposta é
aplicada de maneira analoga a secao 9.5.1. Neste novo procedimento com qualquer solo,

as probabilidades de sucesso e falha, respectivamente p,e; € ¢met, Seguem a equagao (9.21).

Pmet T Qmet = 1 (921)

Para calcular a probabilidade de sucesso da metodologia para esta amostra p,,.;, deve
ser utilizado o mesmo valor de erro relativo médio para verificar o sucesso do grupo
controlado. A partir disto, basta saber a quantidade de sucessos ng,., obtida através

da condicao disposta em (9.14), a quantidade total de solos avaliados 7., € utilizar a
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equagao (9.22).

Nsuc
Pmet = 9.22
! Niotal ( )

Sabendo que onde héa sucesso é certeza que o solo é estratificivel, o niimero de sucessos
Nsuc j& esta definido em (9.18). Ao substituir este valor em (9.22), obtém-se (9.23).
_ pmet/ *Nest

Prmet = ———— (9.23)

Ntotal

Apos alguma manipulacao algébrica, é possivel calcular a quantidade de solos estrati-
ficaveis conforme (9.24).

- Pmet * Ntotal

Moy = Lt~ THtotal (9.24)

pmet/
De posse da quantidade total de solos da amostra e do niimero de solos estratificaveis,

a partir de (9.19) pode-se obter a quantidade de solos nao estratificaveis na amostra 1,

através de (9.25).

Pmet * Ntotal
Nnest = Ntotal — Nest = Ntotal — D ; (925)
met

E importante salientar que a probabilidade da metodologia funcionar com sucesso,
Pmet , € na verdade um intervalo de valores devido & margem de erro m, implicita na
inferéncia estatistica. O maior valor possivel ¢ 1. Deste modo, o valor de p,...’ a ser

calculado para realizagdo do procedimento se encontra em (9.26).

DPmet. = MIN(Dmed’ £ m, 1) (9.26)

9.6 Realizacao do Procedimento Estatistico

Nesta se¢ao, todo o procedimento descrito na secao 9.5 é realizado na pratica, para

elucidar o procedimento proposto e gerar resultados, de modo a permitir uma analise da
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aplicagao da metodologia proposta, além de realizar a generalizagao dos resultados para

dados experimentais.

9.6.1 Parametros Utilizados

Para a realizacao do experimento, os seguintes parametros foram definidos para o

calculo do tamanho da amostra T,,,:

e Nivel de confianca: 99%;

e Margem de erro: 1%;

Ao realizar os célculos, conforme secao 9.4, conclui-se que a amostra deve conter 16641
solos. E através de (9.13), a variancia calculada é 1.5023 - 1075.
Os valores de fronteira para os solos dispostos em camadas horizontais envolvidos neste

experimento estao dispostos abaixo:

e Numero de camadas: 2 < ¢ < 10;
e Resistividades (2m): 20.0 < p; < 20000.0;

e Espessuras (m): 0.2 < h; < 20.0;

De modo a contemplar diversos casos de medi¢ao, os espagamentos entre as hastes

utilizadas pertencem aos seguintes grupos, com as distancias medidas em metros:

e Grupo 1: 4161 solos = [0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0];
e Grupo 2: 4160 solos = [0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0 32.0];
e Grupo 3: 4160 solos = [0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0 32.0 48.0];

e Grupo 4: 4160 solos = [0.5 1.0 2.0 4.0 8.0 16.0 24.0 32.0 48.0 64.0|;
J& para a metodologia proposta, os parametros utilizados foram os seguintes:

e Erro médio relativo maximo (P%): 2%;
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e Tamanho da populacao: 200;

Estratégia da Evolugao Diferencial: DE/Best/2/Exp;

e Nimero maximo de geragoes: 2000;

e Niimero de tentativas antes de falha: 5.

9.6.2 Resultados

Em testes realizados utilizando os parametros definidos na se¢ao anterior, os resulta-
dos obtidos com um conjunto de solos estratificados em camadas horizontais foram os

seguintes:

Sucesso: 16607 / 99.7957Y
Fracasso: 34 / 0.2043
Total: 16641 / 100%

Assim, com base nos resultados obtidos, se a metodologia for aplicada em um solo
estratificavel, utilizando os mesmos parametros, ela tera entre 98.796 e 100% de proba-
bilidade de encontrar um solo estratificado cujo comportamento elétrico terd um erro
médio relativo de no maximo 2% com 99% de nivel de confianca. E importante salientar
que, nos testes realizados, nenhuma das 34 amostras em que a metodologia fracassou foi
constatado erro médio relativo maior que 8%.

Caso a metodologia seja aplicada com os mesmos parametros, em uma quantidade noq
de solos, e forem obtidos n,. sucessos, a quantidade de solos nao estratificados pode ser

calculada pela equagao (9.27).

Pmet * Ntotal
9.27
min(0.99796 £ 0.01, 1) (9.27)

Npest = Ntotal —

Suponha que sao realizadas 100 medigcoes no solo e a metodologia proposta é apli-

cada em todas elas, com os mesmos parametros utilizados na secao 9.6.1. Assuma que

131



em 93 delas a metodologia obtém sucesso. Assim, de acordo com (9.22), ppe = 0.93.

Substituindo os valores na equacao (9.27), tem-se (9.28).

0.93- 100
min(0.99796 & 0.01, 1)

Minest = 100 — = [5.86, 7] (9.28)

Pela andlise estatistica estima-se que entre 5 e 7 medi¢es terao sido realizadas em
solos nao estratificaveis. A metodologia nao tera obtido o erro desejado em no méaximo 2

aplicacoes.

9.6.3 Comparacao do Nuamero de Camadas

Na pratica é impossivel saber o niimero de camadas que um solo desconhecido possui
através do método de Wenner. Porém, como no conjunto de controle, que visa avaliar a
metodologia proposta aplicada a solos estratificiveis, o nimero de camadas foi gerado e é
conhecido, nesta secao ¢ mostrada uma comparacao dos solos amostra gerados e dos solos

otimizados encontrados pela metodologia.

Como o objetivo é a semelhanca do comportamento elétrico entre o solo desconhecido e

o solo otimizado, o nimero de camadas dos dois pode ser distinto, como disposto abaixo:

Nimero de camadas igual: 2807 / 16.867976684093502%
Nimero de camadas diferente: 13834 / 83.1320233159065%
Total: 16641 / 100Y%

De uma maneira mais detalhada, a fig. 9.8 mostra a ditribuicao das diferencas de
camada entre os solos gerados para avaliacdo e os solos otimizados para se comportar

como o0s anteriores.
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Figura 9.8: Distribui¢ao da Diferenca das Camadas

Nas proximas secoes sao detalhados dois casos envolvendo as diferencas mais extremas,

de oito camadas.

Caso 1 - Amostra 7503

Neste caso foi gerado um solo de duas camadas, sendo as resistividades aparentes
teodricas calculadas e utilizadas como experimentais. Assim, através dos valores das resis-
tividades aparentes agora experimentais a metodologia proposta foi aplicada, culminando
em um solo estratificado em dez camadas horizontais, que representa, com certa margem
de erro, o solo amostra gerado. A partir deste, foram calculadas as resistividades apa-
rentes tedricas definitivas, além de serem feitas as devidas verificagoes, tanto na curva

caracteristica, quanto na resistividade aparente teorica.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e tedricas, e dos erros, estao presentes na tabela 9.2. Na fig. 9.9, estao

ilustradas ambas curvas de resistividade aparente.
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Tabela 9.2: Resultados Alcancados - Caso 1

a(m) | pap(Qm) || par(Q.m) | Erro(%)
0.5 4576 4535 0.90
1.0 4583 4542 0.89
2.0 4637 4594 0.93
4.0 4973 4923 1.01
8.0 6290 6255 0.56
16.0 8894 8908 0.16
24.0 10613 10482 1.23
32.0 11750 11298 3.85
Erro Médio 1.19
Experimental e | . -
Tedrica [ ]

10000+

8000+

6000+

Resistividade Aparente do Solo (€2.m)

| ' | 4 |
T T T T T

10 20 30

Distancia entre os Eletrodos (m)

Figura 9.9: Curvas de Resistividade Aparente - Caso 1

Na tabela 9.3, estao presentes os parametros do solo gerado como amostra e do solo

otimizado a partir das resistividades aparentes experimentais do solo gerado.
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Tabela 9.3: Solos Gerado e Otimizado - Caso 1

Solo Amostra Solo Otimizado
Camada | p(2.m) | h(m) || Camada | p(Q.m) | h(m)
1 4575.16 | 6.18 1 4534.73 | 6.48
2 15466.05 | oo 2 18372.72 | 12.02
3 13792.79 | 10.83
4 5800.19 | 3.22
> 17581.01 | 0.97
6 17066.65 | 13.08
7 17871.02 | 7.33
8 4100.96 | 14.67
9 4864.24 | 15.0
10 8536.38 00

J& nas figuras 9.10a e 9.10b, estao presentes as verificacoes do solo estratificado.

1_25—— T T T T T T T T =4 T T T T T T
Nref eececes | |paT
Nsam paTmany L]

i L3 10000+ -+
S
<
o
2]
5+ £ S
Q

= 2 8000+ +
<
>3
S+ - <
3
|
B

25+ 4 2 6000+ 4
‘ 5
&

= R ‘ = : ‘ :
2 4 .6 8 10 20 30
E Distancia entre os Eletrodos (m)
(a) Curva Caracteristica (b) Resistividade Aparente Tedrica

Figura 9.10: Verificagao do Solo Estratificado - Caso 1

Caso 2 - Amostra 16190

J& neste caso ocorreu o contrario. Um solo de dez camadas foi gerado e tendo as resis-
tividades aparentes tedricas calculadas e utilizadas como experimentais. A metodologia

proposta foi aplicada, culminando em um solo estratificado em duas camadas horizon-
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tais, que representa, com certa margem de erro, o solo gerado. A partir deste, foram
calculadas as resistividades aparentes teéricas definitivas, além de serem feitas as devidas
verificacoes.

Os valores das distancias entre os eletrodos, das respectivas resistividades aparentes
experimentais e teodricas, e dos erros, estao presentes na tabela 9.4. Na fig. 9.11, estao
ilustradas ambas as curvas de resistividade aparente.

Tabela 9.4: Resultados Alcancados - Caso 2

a(m) | pap(m) || par(Q2.m) | Erro(%)
0.5 848 845 0.35
1.0 849 847 0.24
2.0 863 861 0.23
4.0 943 938 0.53
8.0 1198 1192 0.50
16.0 1576 1596 1.27
24.0 1790 1822 1.79
32.0 1935 1957 1.14
48.0 2127 2100 1.27
64.0 2275 2170 4.62
Erro Médio 1.19
T| Experimental | ° | s
1| Teodrica [ ]
2000+ 4+

1500+

Resistividade Aparente do Solo (Q.m)

1000+

| \ | ' |
T T T T T

20 40 60

Distincia entre os Eletrodos (m)

Figura 9.11: Curvas de Resistividade Aparente - Caso 2
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Na tabela 9.5, estao presentes os parametros do solo gerado como amostra e do solo

otimizado.

Tabela 9.5: Solos Gerado e Otimizado - Caso 2

Solo Amostra Solo Otimizado

Camada | p(2.m) | h(m) || Camada | p(Q2.m) | h(m)

1 847.74 5.38 1 845.27 | 5.18

2 3004.9 4.26 2 2298.14 | oo

3 1558.4 | 13.02

4 18825.75 | 3.50

5 413.67 | 12.96

6 14256.22 | 7.60

7 12558.48 | 12.05

8 13585.61 | 1.09

9 13535.59 | 2.49

10 10074.74 | oo

Jé& nas figuras 9.12a e 9.12h, estao presentes as verificagoes do solo estratificado.

] t T t T T + T t T t ' T !
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1000 T+
f 1 f 1 f 1 f f 1 } ‘ f
2 4 .6 .8 20 40 60
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(a) Curva Caracteristica (b) Resistividade Aparente Tedrica

Figura 9.12: Verificagao do Solo Estratificado - Caso 2
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9.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado um procedimento para avaliar tanto a aplicacao da
metodologia proposta, quanto uma amostra de solos que o engenheiro deseja estratificar,
possibilitando a realizacao de conclusoes analiticas a partir do resultado.

A inferéncia estatistica realizada foi baseada nas caracteristicas da metodologia e em
conceitos ja consolidados na comunidade cientifica, além de estar alicercada em um dos
conceitos mais fundamentais na estatistica: O Teorema do Limite Central.

Os resultados do procedimento de avaliacao da metodologia foram confirmados em di-
versos outros testes realizados, dentro da margem de erro. E sua aplicagao em quaisquer
dados experimentais é muito simples, bastando saber a quantidade de experimentos re-
alizados e a taxa de sucesso. Deste modo, mesmo que nem todos os dados obtidos pelo
método de Wenner culminem em solos estratificados com comportamento elétrico den-
tro do esperado, é possivel quantificar quantos possuem modelo fisico exato distante do
utilizado.

Além disso, pode-se concluir que solos com diferentes nimeros de camada podem apre-
sentar comportamento elétrico similar, mesmo em cenarios extremos. Porém, caso nao se
fique satisfeito com a estratificacao, é possivel mudar a condicao de contorno de niimero
de camadas para que esta situacao nao ocorra, mesmo que isto nao altere em nada o
projeto de aterramento elétrico, visto que ha semelhanca no comportamento elétrico.

Quando o resultado nao for satisfatorio, é recomendado que medicoes sejam realizadas

utilizando-se outras distancias, afim de se evitar possiveis obstaculos pontuais.
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Capitulo 10

Conclusao

A necessidade de conhecer a estrutura do solo onde se deseja instalar um sistema de
aterramento elétrico ¢ uma necessidade real na area de Engenharia Elétrica, pois o uso
deste tipo de sistema, seja para qual finalidade for, é uma crescente demanda tanto no
Brasil quanto no mundo. Uma prova disto é a criacao, em 2011, da NBR 14136, que
define o padrao oficial de tomadas no Brasil. Neste padrao, as tomadas contam com
condutor terra para permitir a ligacao de aparelhos elétricos & um sistema de aterramento
elétrico. Também ha uma preocupacao das industrias e grandes empreendimentos com
a instalacao de sistemas de aterramento elétrico, com o objetivo de evitar acidentes e

avarias em equipamentos.

Este trabalho permite que o engenheiro conheca com maior precisao a estrutura do
solo onde se deseja instalar o sistema de aterramento elétrico, baseado nas propriedades
elétricas desse solo, de modo que a resisténcia do sistema de aterramento seja adequada

e ele cumpra seu papel com alta qualidade.

Neste trabalho foi proposta uma nova metodologia (capitulo 7) para realizar a estra-
tificacao de solos desconhecidos utilizando o modelo em camadas horizontais, de forma a
obter um modelo que possua comportamento elétrico semelhante ao do solo prospectado,
com elevada precisao. De modo a auxiliar a metodologia a ultrapassar minimos locais e
limitar o erro maximo e nao apenas o erro médio entre as curvas de resistividade apa-

rente, foram propostas, respectivamente, a desestagnacao do processo de otimizagao e o
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tratamento de picos de erro.

No inicio deste trabalho foi realizado um estudo do estado da arte, de forma a saber em
qual patamar estavam os estudos da comunidade cientifica. Analisando as metodologias ja
desenvolvidas, foram pesquisados métodos de otimizacao que poderiam ser melhores que
aqueles ja utilizados. Assim, através de diversos trabalhos de outros autores comparando
diferentes métodos, foi concluido que o método de Evolucao Diferencial poderia produzir
melhores resultados.

Para produzir os dados experimentais acerca das propriedades elétricas do solo, o mé-
todo de Wenner (capitulo 3) foi estudado e aplicado, de modo a produzir valores de
resistividades aparentes experimentais com qualidade.

Houve uma atengao especial na precisdo do processo direto (capitulo 4), i. e., o cal-
culo da resistividade aparente tebrica baseado em um modelo solo disposto em camadas
horizontais. A precisao desta etapa é de suma importancia para a metodologia proposta
neste trabalho, pois qualquer imprecisao ou erro produziria resultados finais equivocados.
Houve bastante atencao aos fundamentos fisicos escritos por Orellana e & aplicacao do
algoritmo de Sunde, de forma a respeitar todas as condigoes de contorno fisicas e matema-
ticas que o problema possui. Qualquer imprecisao na aproximacao polinomial pode causar
problemas, pois a otimizacao é balizada por este processo que produz as resistividades
aparentes tebricas dos solos estratificados em camadas horizontais. Por este motivo foi
proposta a verificagao da precisao do modelo de solo multicamada otimizado obtido (segao
7.4), no tocante a aproximacao polinomial da curva caracteristica do solo e a resistividade
aparente teoérica calculada.

Na implementacao do método de Evolucao Diferencial, a computacao paralela foi utili-
zada no aprimoramento da performance da metodologia (capitulo 6), atingindo resultados
satisfatorios e permitindo que a metodologia proposta fosse executada em menos tempo.

Apos obter sucesso em casos reais com medicoes realizadas em solos de propriedades
rurais e de empresas, a metodologia proposta foi depois aplicada em medicoes experi-
mentais presentes no estado da arte, para comparagao (capitulo 8). Os resultados obtidos

foram melhores, de forma que o solo estratificado em camadas horizontais otimizado, fruto
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da aplicagao da metodologia proposta, possui comportamento elétrico mais semelhante
ao solo experimental do que as metodologias anteriores.

Quando, em alguns estudos de caso reais a metodologia nao conseguia obter um erro
dentro do desejado, percebeu-se que era necessario um estudo acerca da estrutura do
solo, visto que a aplicacao da metodologia estava condicionada ao atendimento de uma
premissa primordial: O solo prospectado deve ter modelo fisico exato proximo ao modelo
em camadas horizontais. Sem meios de detectar isto pelo processo pratico, foi feito um
estudo estatistico para a aplicagdo da metodologia proposta (capitulo 9). Foi criado o
procedimento estatistico que a priori avalia a probabilidade de sucesso da metodologia
quando o solo é estratificivel em camadas horizontais. A posteriori o resultado obtido
nesta avaliagao é generalizado, permitindo a avaliagao de qualquer amostra de solos e sua
consequente classificacao quanto & semelhanca entre seu modelo fisico exato e o modelo
em camadas horizontais, utilizado pela metodologia, permitindo estimar a quantidade de
solos da amostra que nao sao estratificaveis.

Diante disto, é possivel dizer que este trabalho contribui para a area de aterramen-
tos elétricos de uma forma significativa e inovadora, pois permite conhecer, baseado no
comportamento elétrico, a estrutura elétrica do solo onde se planeja a instalacao de um
sistema de aterramento. Deste modo, o sistema pode ser melhor projetado, de forma a

atender aos objetivos para o qual fora designado.

10.1 Contribuicoes

As contribuicoes dadas por este trabalho foram, entdo, as seguintes:

e Uma nova metodologia proposta para estimar os parametros da estrutura do solo
em camadas horizontais, baseado em medi¢oes experimentais, que permite alcancar

resultados melhores que os presentes no estado da arte;

e O uso da computacao paralela aplicada de maneira clara e intuitiva, que permite

que a aplicacao utilize todo o potencial de processamento dos computadores atuais
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e seja executada mais rapidamente;

e O tratamento de picos de erro de forma a minimizar o erro maximo obtido, que

proporcionou a obtencao de curvas de resistividade aparente mais suaves;

e Através das metodologias de verificacdo do processo direto propostas, proveu meios
para verificar a precisao e validar o processo direto, de forma a assegurar que os

resultados obtidos sejam de qualidade;

e O uso da inferéncia estatistica, para avaliar a probabilidade de sucesso da metodo-
logia e classificar qualquer amostra de solos, no tocante a semelhanca com o modelo

de solo estratificado em camadas horizontais;
e Deste trabalho resultaram as seguintes publicacoes:

— PEREIRA W., SOARES M. e MARTINS NETO L., Horizontal Multilayer
Soil Parameter Estimation Through Differential Evolution, IEEE Transacti-
ons on Power Delivery, vol. 31, no. 2, pp. 622-629. DOI: 10.1109/TP-
WRD.2015.2475637 - Revista Qualis Al Internacional - Artigo publicado;

— PEREIRA W., SOARES M., PAULO COIMBRA A. e MARTINS NETO L.,
Statistical Methodology for Soil Sample Classification According to the Hori-

zontal Multilayer Model - Artigo submetido em revista Qualis A1 Internacional.

10.2 Trabalhos Futuros

Abaixo segue uma lista com trabalhos futuros propostos:

e Uso de algoritmos evolucionérios probabilisticos, e. g., PBIL, MPBIL, etc;

e Aproximacao da funcao caracteristica do solo através de outras abordagens, e. g.,

polinomio de Chebyshev;

e Uso de GPUs na aplicacao da computacao paralela da metodologia proposta;
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Implementacao de ilhas de individuos no método de Evolucao Diferencial com com-

putacao paralela;

Utilizacao da inferéncia bayesiana na realizacao da inferéncia estatistica;

Associacao entre o modelo do solo estratificado em camadas horizontais e as irregu-

laridades inerentes ao solo real, utilizando o método dos elementos finitos;

Uso do método dos elementos finitos para detectar padroes de comportamento em
solos que nao possuem modelo fisico exato proximo ao modelo em camadas horizon-

tais.
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