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RESUMO

GUIMARAES, Adinele Gomes, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco
de 2008. Analise Inversa para Determinacdo de Parametros de
Deformabilidade de Solos. Orientadora: Izabel Christina d’ A. Duarte de

Azevedo. Co-orientadores: Roberto Francisco de Azevedo e Enivaldo Minette

A previsdo do comportamento mecanico de macicos de solos requer a utilizacéo
de modelos constitutivos que representem mais adequadamente sua relagdo
tensdo-deformacdo. Alguns modelos podem incluir parametros de dificil
obtencdo em laboratorio e sua determinagdo, ao envolver julgamentos de
engenharia, € mais bem consumada por usuarios experientes de um modelo
particular. Alternativamente, os parametros podem ser obtidos utilizando a
andlise inversa. O procedimento matematico consiste, basicamente, na
formulacdo de uma funcdo objetivo, que mede a diferenca entre os valores
medidos no laboratério e aqueles calculados pelo modelo, e a selegdo de uma
estratégia de otimizacdo que possibilite a procura do minimo da funcao objetivo.
A fim de verificar a melhor estratégia foram utilizados alguns métodos de
programacdo matematica (Newton-Modificado, Gauss-Newton, Levemberg-
Marquart, L-BFGS-B) e um algoritmo genético, na calibracdo dos modelos
hiperbolico e Lade-Kim, para um conjunto de ensaios triaxiais em amostras de
areias. Um conjunto de ensaios triaxiais cubicos em amostras saturadas de um
solo residual jovem de gnaisse foi usado na calibragdo do modelo Lade-Kim,
para verificar qual a melhor maneira de ponderar os dados na funcdo objetivo,
considerando fatores de ponderagéo baseados no desvio padréo, na covariancia e
num fator escalar maximo. Outros conjuntos de ensaios triaxiais e hidrostaticos
cubicos, em amostras saturadas e ndo saturadas de um solo residual jovem de
gnaisse foram usados para estudar o emprego da analise inversa em diferentes
conjuntos de resultados de laboratorio. Ensaios com trajetorias de tensdes nédo

convencionais foram simulados com o objetivo de verificar a potencialidade dos

XXIV



pardmetros determinados pela andlise inversa. Comparagdes entre resultados
numéricos e experimentais verificam a melhor estratégia de identificacéo,
indicam a melhor forma da matriz de ponderacédo da funcéo objetivo e mostram a
capacidade e as vantagens da analise inversa na obtencdo dos parametros de

deformabilidade dos solos.
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ABSTRACT

GUIMARAES, Adinele Gomes, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, march
of 2008. Inverse Analysis in the Determination of Soil Deformability
Parameters. Adviser: Izabel Christina d” A. Duarte de Azevedo. Co-advisers:

Roberto Francisco de Azevedo e Enivaldo Minette

The prevision of soil mechanical behavior demands the use of constitutive
models which represent more appropriately its stress-strain relationship. Some
models may include parameters difficult to obtain in laboratory and their
determination, when involving engineering judgment, is better accomplished by
experienced users of a particular model. Alternatively, the parameters can be
obtained using inverse analysis. The mathematical procedure consists basically in
the formulation of an objective function, that determines the difference between
measured laboratory values and those calculated by the model and the selection
of an optimization strategy that makes possible the search for the minimum of the
objective function. In order to verify the best strategy, some mathematical
programming methods (Newton-modified, Gauss-Newton, Levemberg-Marquart,
L-BFGS-B) and a genetic algorithm were used in the calibration of the
hyperbolic and Lade-Kim models, for a group of triaxial tests in sand samples. A
group of cubic triaxial tests in saturated samples of residual gneissic soil was
used in the calibration of Lade-Kim model to verify the best way to consider the
data in the objective function, considering factors based on the standard
deviation, in the covariance and in a maximum scalar factor. Other sets of cubic
triaxial and hydrostatic tests, in saturated and non saturated samples of residual
gneissic soil, were used to study the use of the inverse analysis in different
groups of laboratory results. Tests with unconventional paths of tensions were
simulated in order to verify certain parameters of the potential for inverse
analysis. Comparisons between numerical and experimental results verify the

best identification strategy, indicate the best form of weighting matrix of the
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objective function and show the capacity and advantages of the inverse analysis

in the determination of soil deformability parameters.
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1. INTRODUCAO

1.1 Generalidades

A previsdo de movimentos em maci¢os de solo induzidos por construgdes como
fundacdes, escavacOes, aterros, etc., geralmente, exige o emprego de métodos
numéricos e a utilizacdo de modelos constitutivos que descrevam adequadamente

0 comportamento tensdo-deformacédo dos materiais envolvidos.

Contudo, antes que um modelo possa ser utilizado em um procedimento
numérico, € necessario calibra-lo, ou seja, encontrar parametros apropriados que
produzam a melhor resposta do modelo em relacéo aos resultados experimentais

disponiveis.

Ha uma grande diversidade de modelos constitutivos para os materiais de
engenharia, os mais simples sdo baseados na teoria da elasticidade linear e sua
calibracdo é razoavelmente simples (DESAI & SIRIWARDANE,1984). No
entanto, 0 comportamento da maioria dos geomateriais ndo obedece a teoria da
elasticidade exigindo o uso de leis constitutivas sofisticadas e complexas, que
incluem grande numero de pardmetros, tornando a calibracdo do modelo mais
dificil (LADE,1990; AZEVEDO & MELO, 1996). O procedimento para a
determinacdo desses parametros envolve julgamentos e geralmente € mais bem
consumado por usudrios experientes de um modelo em particular. E desse modo,
uma tarefa desafiadora calibrar grande numero de parametros que satisfacam

simultaneamente todos os dados experimentais disponiveis

O esforco empregado na calibragédo de um modelo pode, entretanto, ser facilitado
pela utilizacdo de técnicas de otimizacao, e € denominado de analise inversa. Um
procedimento sistematico de otimizacdo procura um conjunto de pardmetros do
modelo que minimiza a diferenca entre observacdes experimentais e 0S
resultados correspondentes simulados pelo modelo (YANG & ELGAMAL,
2003).



O uso de técnicas de otimizacdo na determinacdo de pardmetros de modelos
constitutivos € vantajoso porque pode considerar o comportamento global de um
material e ndo somente o comportamento de alguns estados especificos, como
nos métodos tradicionais. Além disso, pode-se trabalhar com resultados de
diversos tipos de ensaios, mesmo nos casos em que estdo disponiveis apenas 0s
resultados de ensaios ndo tradicionais, para os quais um metodo tradicional ndo
pode ser usado, tornando o procedimento de calibracdo racional e objetivo (PAL
ET AL., 1996).

De acordo com CALVELLO (2004), ha uma serie de fatores que afetam a
calibracdo, incluindo o nimero de parametros a ser otimizado, que depende da
estratigrafia do local e do nimero de pardmetros do modelo; a interdependéncia
dos parametros dentro da estrutura do modelo constitutivo; 0 namero de
observagdes; e 0 tipo de sistema considerado. Vale ressaltar que uma solugéo
racional de identificacdo de parametros, que garanta resultados numéricos
satisfatdrios, requer uma revisdo critica baseada na experiéncia e no mecanismo
fisico dos parametros e sua aceitabilidade deve ser avaliada segundo aspectos de

engenharia.

Dessa forma, o problema de identificacdo de pardmetros consiste na
determinacdo dos valores dos parametros que permita o melhor ajuste entre
dados medidos experimentalmente e resultados calculados numericamente. Esse
ajuste é caracterizado por uma funcédo objetivo que avalia a discrepancia entre 0s
dados medidos nos ensaios e 0s prescritos pelo modelo constitutivo escolhido.
Nesse contexto sdo tarefas importantes a formulacdo da funcdo objetivo,
geralmente definida por um critério de identificacdo, e a sele¢do da estratégia de
otimizacgdo que possibilita a procura do minimo desta funcdo (CEKEREVAC ET
AL., 2006). Os parametros do modelo selecionado assumem o papel de variaveis

de otimizacao.

De acordo com a defini¢do da funcéo objetivo, a minimizacédo pode ser realizada

por meio de uma ampla variedade de algoritmos de otimizacéo.

A maioria das técnicas de otimizacéo, entretanto, ndo garante a obtencdo de um

ponto extremo global, ou seja, o algoritmo pode convergir para um extremo local



(ARORA, 2004). Por esta razdo, alguns algoritmos sdo mais convenientes para
problemas que apresentam apenas um extremo em um determinado intervalo. A
aplicacdo desses algoritmos a problemas multimodais ndo é tdo simples, ja que a
solucdo encontrada depende do ponto de partida inicial, podendo encontrar uma

solucdo extrema local distante da solucdo 6tima global procurada.

Os algoritmos geneticos (AGs) representam uma classe de ferramentas muito
versatil e robusta a ser empregada na solucdo de problemas de otimizacéo,
embora ndo devam ser considerados extremizadores de funcdes. S&o uteis
principalmente em problemas para os quais o0 espaco de busca é muito grande e o
conjunto de restricbes € numeroso, pois 0s AGs ndo se prendem facilmente a
extremos locais, uma vez que trabalham com uma populacdo de individuos e
realizam a busca dentro de toda a regido viavel disponivel (LACERDA &
CARVALHO, 1999). Ao contrario de outros métodos de busca de valores
6timos, os algoritmos genéticos buscam solucBes a partir de regras de
probabilidade. Dessa forma, a busca ndo é feita somente na vizinhanga, 0 que
aumenta a chance de se encontrar um ponto de 6timo global. No entanto, quando
a determinacdo da funcdo objetivo e das restricdes é muito trabalhosa e exige
grande esforco computacional, os algoritmos genéticos podem se tornar

inviaveis. Nao é caso desse trabalho, por isso, eles séo indicados.

1.2 Trabalhos Correlatos

PAL ET AL. (1996) mostraram como uma técnica de procura aleatdria, como o
algoritmo geneético (AG), pode ser usada para calibrar modelos constitutivos. A

metodologia foi aplicada para calibrar o modelo §,, com base no conceito

hierarquico de simples superficie (HiSS) para materiais geoldgicos, desenvolvido
por Desai e colaboradores (DESAI ET AL.,1986; FRANTZISKONIS ET AL.,
1986; DESAI ET AL.,1987 e HASHMI, 1986). Trés casos foram estudados, que
diferiam pelo tipo de dados usados para calibrar o0 modelo: (1) dados de ensaios
convencionais simulados; (2) dados de ensaios ciclicos simulados; e (3) dados de
ensaios reais. Os autores demonstraram que a principal vantagem de usar 0 AG,

ao invés dos métodos tradicionais, é que se levam em conta as caracteristicas



globais dos resultados dos ensaios, ou seja, 0 comportamento de cada ponto nas
trajetorias de tensdo ou de deformacdo, e ndo somente as caracteristicas dos
resultados de ensaios em alguns pontos ou estados especificos. Além disso, o
algoritmo genético pode ser usado para encontrar parametros do material quando
somente resultados de ensaios ndo-tradicionais estdo disponiveis, casos em que
0s métodos tradicionais ndo podem ser usados. Apresentaram também, uma

comparacdo de dois diferentes esquemas de crossover.

ZENTAR (2001) apresentou uma metodologia para identificacdo de pardmetros
de solo que pode ser empregada para diferentes equacbes constitutivas. O
procedimento, baseado nas técnicas de analise inversa, consiste em minimizar
uma fungéo que represente a diferenga entre dados experimentais e dados obtidos
pela integracdo do modelo ao longo da fase de carregamento do ensaio in-situ,
tendo sido aplicado para identificar os parametros do modelo Cam-Clay
Modificado para uma curva pressiométrica.O método integrou dois cddigos
computacionais, o primeiro deles, SiDoLo, ¢ uma ferramenta de otimizacdo de
parametros e o segundo, CESAR-LCPC, é um cddigo de elementos finitos
direcionado a geomateriais. Um estudo paramétrico de um ensaio pressiomeétrico,
com o método dos elementos finitos, revelou a dificuldade na analise inversa
para identificar parametros fortemente correlacionados. Observou-se que esse
tipo de ensaio, ideal para analises inversas, deveria dispor de informacgdes de
poro-pressdo da agua (medi¢cdes ndo comuns). Propos-se, entdo, a utilizacdo de
dados de dois ensaios: uni-dimensional consolidado e pressiométrico. Concluiu-
se que o método pode ser generalizado contanto que os valores dos parametros a
serem determinados tenham influéncia significativa nos resultados do ensaio in
situ calculados em elementos finitos. O nimero de pardmetros que pode ser
obtido da andlise inversa depende do nimero de ensaios in situ disponiveis no

mesmo solo e do niimero de variaveis medidas em cada ensaio.

CALVELLO (2002) avaliou o uso de técnicas de analise inversa em diferentes
tarefas de engenharia geotécnica. Em particular, calibrou modelos de solos
(Duncan-Chang, Cam-Clay Modificado, Cam-Clay Modificado Anisotropico e
Solo-Endurecimento) para resultados experimentais de laboratorio em amostras

de argila de Chicago, e atualizou as predicdes de projeto de um sistema de

4



suporte de escavagdo usando dados de monitoramento coletados durante a
construcdo. Estudos paramétricos conduzidos para o modelo Cam-Clay
Modificado em algumas variaveis de regressdo mostraram que, para aqueles
resultados, as varidveis mais sensiveis foram: (1) nimero e tipo de ensaios
triaxiais usados como observacdes; (2) numero de parametros de entrada
estimados simultaneamente; e (3) pesos das observagbes. A metodologia
desenvolvida e testada usando dados de uma escavacdo de, aproximadamente, 13
m de profundidade, em argilas glaciais de Chicago, mostrou que: (1) analise
inversa baseada em dados de monitoramento de campo pode ser eficientemente
usada para melhorar o desempenho predito pelo sistema de suporte de escavacao;
e (2) calibragGes sucessivas do modelo nos estagios iniciais de construcdo afetam
positivamente as predi¢bes subseqlientes do comportamento do solo. Os
resultados desse estudo, conduzido para avaliar o efeito das suposicBes da anélise
inversa do suporte de escavacéo, indicou trés caracteristicas principais para um
problema de andlise inversa ‘“bem posto”: modelo numérico eficiente,
parametrizacdo aceitavel e escolha apropriada das observacfes. As principais
dificuldades relatadas foram quanto a complexidade da maioria dos modelos
numéricos que, algumas vezes, causam problemas de ndo-unicidade (quando
diferentes combinagdes dos valores dos parametros ajustam igualmente bem as
predicBes as observaces), e instabilidade da solucdo (quando ligeiras mudancas
nas variaveis do modelo radicalmente mudam os resultados da modelagem
inversa) ou insensibilidade dos resultados (quando as observagdes ndo contém
todas as informaces para suprir a estimacdo dos parametros) as mudangas nos

valores dos parametros.

YANG (2003) empregou técnicas de otimizacdo analiticas, semi-analiticas e
numéricas para calibrar um modelo plastico multi-superficie para areias. A
calibracdo baseou-se nos resultados de ensaios triaxiais drenados e dindmico de
liquefacdo centrifuga. As abordagens analiticas e semi-analiticas e analise de
sensibilidade associada foram aplicadas na calibragdo das respostas tenséo-
deformacéo cisalhante do modelo ndo-linear. Os demais parametros do modelo,
que controlam o efeito acoplado de cisalhamento e dilatancia, sdo calibrados

usando um programa em elementos finitos, com acoplamento fluido-solido, em



conjunto com um codigo de otimizacdo numérico avancado. Um estudo de
sensibilidade revelou as mudancas geralmente encontradas na otimizacdo de
funcdes altamente ndo-lineares. Mostrou-se que, quando multiplos mecanismos
sdo incluidos em um modelo tedrico, é possivel otimizar um subgrupo dos
parametros do modelo, associados a determinado mecanismo, com base em
dados experimentais que representem, principalmente, esse mecanismo. Uma
vantagem dessa abordagem é que cada otimizacdo executada envolve somente
um pequeno nimero de parametros e o foco pode ser mantido na identificagdo do

efeito dos mecanismos, um de cada vez.

CEKEREVAC ET AL. (2006) desenvolveram uma rotina de otimizacéo,
denominada ParalD, para identificar um conjunto de parametros de modelos que
minimizasse a diferenca entre resultados experimentais e simulagdes numeéricas,
de maneira objetiva e racional, combinando os métodos quase-Newton e
estocastico. A técnica de otimizacdo restrita foi utilizada na calibracdo de um
modelo constitutivo elasto-plastico multi-mecénico, desenvolvido por AUBRY
ET AL. (1985) e HUJEUX (1985), que usaram os resultados de trés ensaios de
compressao triaxial drenados, consolidados isotropicamente. O procedimento foi
testado em trés exemplos numéricos, usando um, dois e trés resultados
experimentais para calibracdo do modelo. ComparacGes entre resultados
numéricos e experimentais mostraram a capacidade do procedimento para
obtencdo de parametros. Os autores, entretanto, observaram que metodos
rotacionais para calibragdo de modelo requerem avaliacdo dos resultados obtidos

com base em julgamentos de engenharia.

COSTA (2006) desenvolveu um procedimento geral de identificacdo de
parametros que pudesse ser aplicado a uma grande variedade de problemas em
engenharia de estruturas e geotécnica. A partir de um problema de referéncia
com resultados conhecidos, o autor estudou a influéncia de diversos fatores
(critérios de identificacdo, algoritmos de minimizacdo, numero e precisdo das
medidas, refinamento da malha utilizada no modelo de elementos finitos e
modelo matematico) na identificacdo dos parametros. Observou-se que todos 0s
critérios de identificacdo forneceram bons resultados: o nimero de medidas ndo

interferiu no resultado, mas sim a influéncia das medidas (ressaltando a
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importancia em se analisar os coeficientes de sensibilidade, identificando as
medidas com maior coeficiente de sensibilidade e, conseqlientemente, com maior
influéncia no processo), a malha deve ser a mais refinada possivel para ndo
introduzir erros associados com a discretizacgdo do modelo matemaético e a
escolha do modelo que represente o comportamento real da estrutura € de fato
importante. No entanto, as conclusdes estabelecidas para o problema de
referéncia ndo devem ser imediatamente estendidas a outros problemas. O
procedimento foi, entdo, aplicado em dois casos reais: o tdnel Hudvudsta

(Suécia) e a barragem de Machadinho (Brasil).

Em nenhum dos trabalhos mencionados utilizou-se 0 modelo elasto-plastico
desenvolvido por Lade e Kim (1990), apesar de o0 modelo ter demonstrado ser
capaz de representar razoavelmente bem o comportamento de diversos tipos de
solo. Esse modelo tem, no entanto, um numero elevado de parametros e um
procedimento de calibracdo complicado, o que justificaria 0 emprego da anélise

inversa.

1.3 Objetivos
Este trabalho pretende:

(1) Avaliar o uso de técnicas de otimizacdo na calibracdo de modelos de solos,
em particular do modelo elasto-plastico de Lade-Kim (1990), a partir de

resultados experimentais de laboratorio;

(2) Verificar qual a melhor maneira de ponderar os dados de entrada na funcao

objetivo;

(3) Estudar o emprego da andlise inversa usando diferentes conjuntos de

resultados de laborat6rio no procedimento de calibracao;
(4) Identificar os parametros que sdo mais significantes na modelagem;

(5) Verificar a potencialidade dos pardmetros determinados pela andlise inversa

na representacao de ensaios com trajetdrias de tensdes nao convencionais;

(6) Apresentar a base teodrica para o tratamento de problema inverso de uma

maneira geral, j& que esta € a primeira tese desenvolvida no Departamento de



Engenharia Civil da Universidade Federal de Vigosa a abordar o estudo dos

problemas inversos.

1.4 Organizacao da tese

A tese encontra-se dividida em cinco capitulos. A presente introducédo

corresponde-se ao Capitulo 1.

No Capitulo 2 expdem-se uma breve revisdo dos modelos constitutivos estudados
e 0s conceitos basicos envolvidos nos problemas de identificagdo de parametros.
Sdo apresentados os critérios de identificacdo e os alguns algoritmos de
otimizacdo. Cumprindo assim o objetivo de apresentar a base tedrica da anélise

inversa.

No Capitulo 3 apresentam-se 0s materiais utilizados nas analises inversas e 0
procedimento matematico utilizado para identificacdo dos pardmetros dos

modelos constitutivos.

No Capitulo 4 apresentam-se os estudos realizados de acordo com o0s objetivos a
serem alcancados. O primeiro estudo refere-se a verificagdo da melhor estratégia
de otimizacdo, um conjunto de ensaios de triaxiais drenados em areias (LEE &
SEED, 1967) ¢é usado em diferentes procedimentos de calibracdo dos modelos
hiperbdlico (DUNCAN ET AL., 1979) e Lade-Kim (LADE, 1990). No segundo
estudo avaliou-se a melhor forma da matriz de ponderagéo da fungdo objetivo,
um conjunto de ensaios triaxiais cubico em amostras de um solo residual jovem
de gnaisse (BOTELHO, 2007) é usado na calibragdo do modelo Lade-Kim,
considerando fatores de ponderacdo baseados no desvio padrdo, no coeficiente de
variagdo e num fator escalar méaximo. Por fim, utilizaram-se diferentes tipos de
ensaios sdo usados na calibracdo do modelo Lade-Kim, comparagcfes entre
resultados numéricos e experimentais de ensaios triaxiais e hidrostaticos cubicos
saturados e ndo saturados em amostras de um solo residual jovem de gnaisse
(BOTELHO, 2007) mostram a capacidade e as vantagens da analise inversa na

identificagdo dos parametros.

No Capitulo 5 sdo delineadas as conclusdes sobre cada um dos estudos

realizados.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como a bibliografia sobre o assunto abordado é ampla, mas ao mesmo tempo
dispersa, optou-se por apresentar a unificacdo dos conceitos, fundamentos e
métodos numéricos envolvidos nos problemas de identificacdo de parédmetros.
Apresentam-se tdépicos relacionados a modelos constitutivos de solos,
identificacdo de parametros dos modelos, algumas técnicas de otimizacédo
(programacdo matematica e algoritmos genéticos) e analise de sensibilidade dos

parametros.

2.1 Modelos Constitutivos

Uma lei ou modelo constitutivo busca representar, matematicamente, o
comportamento de um material, e em particular, nesse trabalho, a relacédo tenséo-

deformacéo-resisténcia de solos, observada experimentalmente.

A principal vantagem em se estabelecer um modelo matematico é o de aplicar
idealizacBes, normalmente numéricas, para resolver (complexos) eventos
quantitativamente. Por isso, a eficiéncia de um modelo constitutivo depende da
extensdo para o qual o fendmeno fisico foi compreendido e simulado (DESAI &
SIRIWARDANE, 1984). Um modelo ndo precisa ser igual a realidade, mas deve
ser suficientemente similar para que as conclusdes obtidas através de sua

utilizagdo possam ser estendidas a realidade.

Solo é um material altamente ndo linear com resisténcia e rigidez dependentes
dos niveis de tensdo e deformagdo. Um modelo constitutivo simples, que
descreva todos o0s aspectos do comportamento do solo ndo existe. No entanto,
varios modelos capazes de representar caracteristicas importantes do

comportamento do solo tém sido desenvolvidos nas ultimas décadas.

Nesta secdo apresenta-se uma revisdo dos modelos de solos estudados:
hiperbolico, Lade-Kim e adaptacdo do modelo Lade-Kim para solos néo-

saturados. O modelo hiperbdlico € um modelo elastico ndo-linear em que 0s
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pardmetros do material variam com niveis de tensdo e deformacdo. Os demais
sdo modelos elasto-plasticos, em que a superficie plastica define a fronteira entre
comportamento plastico e elastico. Os trés modelos foram escolhidos porque eles
representam uma ampla faixa de solugbes de modelagem constitutiva para

analises numeéricas em engenharia geotécnica.

2.1.1 Modelo hiperbdlico

O modelo hiperbolico (DUNCAN ET AL., 1979) pode ser utilizado para
representar o comportamento tensdo-deformacao-resisténcia de solos coesivos ou
nédo coesivos, saturados ou secos, em condicdes de carregamento drenado ou nao
drenado (BICALHO, 1992).

O modelo hiperbdlico leva em conta caracteristicas do comportamento dos solos
como néo-linearidade e influéncia da tensdo de confinamento. Por outro lado,
caracteristicas como dilatancia e influéncia da tenséo principal intermediaria ndo
sdo consideradas. Essa ultima limitacdo faz com que o modelo apresente o
mesmo comportamento em trajetorias de compressdo, tracdo ou estado de

deformacéo plana.

KONDNER (1983) sugeriu que a curva tensdo-deformacao dos solos poderia ser

simulada por uma hipérbole representada pela equacédo (Figura 2.1 a):

&

— 2.1
a+beg @D

0,03 =

em que a == sendo que E; ¢ a inclinagio inicial da curva (o, — o) versus &,,

. - L 1
ou modulo de elasticidade tangente inicial; e Bz(al—as)u,t sendo

que(o, —o;),, € o valor da assintota a tensdo desviadora (o, —o;) quando

& = o, que pode ser relacionado a resisténcia do solo.

Duncan e Chang (1970) desenvolveram um procedimento para obter oS
parametros do modelo. Os parametros a e b sdo determinados por meio de um

ajuste linear dos pontos experimentais desenhados em um grafico em que, no
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eixo vertical, se representam valores de &, /(c; — o) €, no eixo horizontal, os

valores de &, (Figura 2.1Db).

Como o parametro E; varia com a tenséo de confinamento, o,, JANBU (1963)

propds a seguinte equacgao para representar essa variacao:

E, = K.pa{ﬁJ (22)
Pa

em que p, representa a pressdo atmosférica e K e n sdo parametros do solo.

(01— O3)uit

_0-3_
a+be,

(01— 03)

€1

b = 1/(01_03)u|t

81/(01 — 03)

4
(b) &

Figura 2.1 - Representacdo hiperbdlica de uma curva tensdo-deformacéo
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A variagdo de (o, -o,), com o, é considerada por meio da taxa de ruptura, Ry,

definida como:

Rf _ (01 ! )rup (23)

(01 — 03 )ult

em que (o, —o,),, indica a resisténcia do solo definida pelo critério de ruptura

rup

de Mohr-Coulomb:

2.C.C0S¢ + 2.05.5en¢

(2.4)

sendo c e ¢ , respectivamente, a coesdo e 0 angulo de resisténcia ao cisalhamento

do solo.

O modelo constitutivo hiperbolico utiliza um mddulo de elasticidade diferente

para representar o descarregamento e o recarregamento expresso por:

a

E, = Kur.pa.(ﬁl (2.5)
p

em que K, € um parametro do solo. O valor de K, € sempre maior que o de K.

Como a maioria dos solos apresenta curvas de variacdo de volume n&o-lineares e
dependentes do nivel de tensdo, DUNCAN (1980) prop6s uma aproximacao, em
que a relacdo ndo-linear entre ¢, e &, é representada por um valor constante de
modulo de expansdo volumétrica, B, que, entretanto, é funcdo da pressdo de

confinamento, o,:

B= Kb.pa.(%j (2.6)

em que K, e m sdo parametros do solo.

Em resumo, o modelo hiperbolico tem 8 parametros: K, Ky, n, e Ry definem a
variacdo do médulo de elasticidade com a tensdo de confinamento e o nivel de
tensdo; c e ¢ para definir ruptura; e, K, e m que definem a variacdo do médulo
de expansdo volumétrica com a tensdo de confinamento. Para obté-los sdo

necessarios, no minimo, dois ensaios de compressao triaxial consolidados (CTC),
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drenados com medicdo de variagdo de volume e pelo menos um ciclo de
descarregamento-recarregamento. Grande parte desses parametros apresenta

significado fisico.

2.1.2 Modelo Lade-Kim

O modelo de Lade-Kim (LADE E KIM, 1998 e LADE, 1990) é bastante
semelhante ao modelo de LADE (1977). A principal diferenca entre eles é o fato
de o primeiro utilizar apenas uma superficie de plastificacdo (NOGUEIRA,
1998).

Como em todos os modelos elasto-plasticos, os incrementos de deformacéo total,

{de}, sdo divididos em uma parcela elastica, {de.}, e outra plastica {de,}.

Os incrementos de deformacéo elastica sdo calculados utilizando a lei de Hooke,
{de.}=[Dlido} (2.7)

Em que [D] é a matriz de elasticidade, cujos coeficientes séo definidos em funcéo
de E, mddulo de Young e de v, coeficiente de Poisson, considerado constante e

{dc} é o incremento de tensao.

A variac¢do ndo linear do médulo de Young com o estado de tensdo é dada por:

E=M pHL—lj +R [‘;—Zj ] (2.8)

em que,

1+v
1-2v

R=6

(2.9)

I', € 0 primeiro invariante do tensor de tenséo, dado na Equacdo 2.14a,e J', €0

segundo invariante do tensor de tensdo desviadora (Equacdo 2.10), onde

7., ert, representam os componentes do tensor de tensoes.

G100, , Ty Ty,

J, :%[(0; —0;)2 + (0;, -o, )2 +(o) -0} )]+ r'§y+r'§z+r'§x (2.10)
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Pa € pressdo atmosférica, expressa nas mesmas unidades de E, 1.e /J, ; Me A

sdo constantes adimensionais. Os parametros do material v, M e A podem ser
obtidos de ensaios triaxiais de compressao.

Um critério de ruptura geral, tridimensional, desenvolvido para solos, concreto e
rochas (LADE, 1977, 1982, 1984, 1993; KIM & LADE, 1984) & expresso por:

{ﬁ 9 }{'_1} 1, (2.12)
II3 pa

em que 1',é o terceiro invariante do tensor de tensdo, dado na Equacgdo 2.14c, e
n, € m sdo constantes adimensionais que podem ser determinadas a partir de
resultados de ensaios triaxiais de compresséo.

Os incrementos de deformacdo plastica sdo calculados a partir da lei de fluxo,
expressa pela Equagdo 2.12, utilizando-se uma fungdo potencial pléstico
(Equacgdo 2.13), uma funcdo de plastificacdo (Equacdo 2.16) e uma lei de

endurecimento (Equacéo 2.18).

{dgp}:d/l.{agp} (2.12)

oo’

em que g, é funcdo potencial plastico e dA4 € um fator de proporcionalidade
escalar. Kim e Lade (1988) desenvolveram uma funcdo potencial plastico,

adequada a materiais granulares, expressa por:

13 )2 I, |”
9p =\Vapo 7 TV | (2.13)
P Pa

em que I’, I’, e I’3 sdo os invariantes do tensor de tensdo definidos pelas

equacoes:

I'y=0) +0, +0, (2.14a)
I',=—(0},0), + 0,0} + 0y07) + T}, (2.14b)
I';=0y0,0, — 0,7y, (2.14c)
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w, € W Sdo constantes adimensionais e podem ser obtidas a partir de ensaios
triaxiais de compressdo. O parametro v, € definido empiricamente em fungéo do

pardmetro de resisténcia m do critério de ruptura como:

v, =0,00155 m™% (2.15)

Ja que a funcgéo potencial plastico é homogénea de ordem u, ent&o:
0

{o} {—g ",} =109, (2.16)
oo

Multiplicando ambos os lados da lei de fluxo por {c'} e substituindo esta

expressao, o resultado é:

dw
di=—27 (2.17)
A,

O critério de escoamento ou funcdo de plastificacdo, é dado por:
F(a’,Wp):F'(a’)—F"(\Np):O (2.18)

que define uma superficie convexa no espaco das tensdes principais (Figura 2.2),

em que:

3 2 R
(o) - [w:——:—ﬂ—} e (2.19)

e, F (W,)é a lei de endurecimento, dada por:

p.D

a

.. w, '’
FW,)= (2.20)

h € uma constante, q varia de zero no eixo hidrostatico a um na superficie de

ruptura. p e D séo definidos nas Equacdes 2.25 e 2.26.

O parametro h é definido com base no fato de que o trabalho plastico é constante
ao longo da mesma superficie de plastificacdo. Desse modo, entre dois pontos de
tensdo um, A, sobre o eixo hidrostatico e, o outro, B, na superficie de ruptura,

pode-se determinar o valor de h utilizando a expressao:
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(2.21)

em que e € a base do logaritmo natural.

O valor de g varia com o nivel de tensdo, S, definido por:

-I: 13 1 m
S =—”=i{lfl - 27}{'—1} (2.22)
moom| 1 Pa
em que f, corresponde ao lado esquerdo da Equacdo 2.11 e n; é o valor de f, na
ruptura. O nivel de tensdo S varia de zero no eixo hidrostatico a um na superficie

de ruptura. O valor de g pode ser determinado a partir dos dados de ensaio de

acordo com a equagéo:

w, }'~

(D. p,)

g=1In - (2.23)
17 ey
” s 1 )P,
A variagdo de g com S e definida pela equacéo:
as
= = 2.24
a 1-(1-a)S (2.24)

em que « € uma constante.

Os valores de D e p na Equacdo 2.20 sdo constantes do material e, portanto,

F (W,) € funcéo somente do trabalho plastico. pe D sdo dados por:

P
_P 2.25
P (2.25)

C

T e (220
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em que C e p sdo parametros de endurecimento obtidos em funcdo do trabalho

plastico ocorrido durante a compressdo isotropica:

P
I 1
W, —Cop, (_1j (2.27)
Pa
o1
500 4 pr =20
(e}
1 400 | Eixo
Fwo =15 Hidrostatico
300
200 4 FWp :10
o7 O3 1001
0 ‘ : : : : :
0 100 200 300 400 500 600
\/2 o3

(a) Plano de vista octaédrico.  (b) Contornos no plano de Rendulic.
Figura 2.2 - Superficie de plastificacdo do modelo Lade-Kim (adaptado de

LAQUINI ET AL.,2007)

Em resumo, o modelo de Lade-Kim tem 11 parametros: M, A e v s@o parametros

que definem o comportamento elastico; 7, e m sdo parametros de resisténcia; v,
e u sdo parametros da funcdo potencial plastico; h e o sdo parametros da fungéo

de plastificacéo; e, C e p sdo parametros da funcéo de endurecimento.

Para obté-los sdo necessarios, no minimo, dois ensaios de compressao triaxial
consolidados (CTC), drenados com medicdo de variacdo de volume e pelo menos
um ciclo de descarregamento-recarregamento, e um ensaio de compressao
hidrostéatica (HC).

2.1.3 Modelo Lade-Kim para solos nédo saturadas (LAQUINI ET AL., 2007)

A extensdo do principio das tensbes efetivas para solos ndo-saturados foi
formulada por BISHOP (1959) como:

o=(c—-u,)+y7 (2.28)
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em que o € a tensdo efetiva; o é a tensdo total; 7z =u, —u, €é a succgao
matricial; u, é a poro pressdo do ar; u, € a poro pressdo da agua; e y & um
parametro do material.

No entanto, essa extensdo do principio da tensdo efetiva, Equacdo 2.28, nédo
descreve satisfatoriamente a mudanca de volume que alguns solos ndo saturados
experimentam quando sdo saturados (fenémeno de colapso) (JENNINGS &
BURLAND, 1962). Devido a essa limitac&o, a maioria dos modelos constitutivos
desenvolvidos para representar 0 comportamento de solos ndo-saturados ndo faz
uso das tensodes efetivas (WHEELER, 1995).

KOGHO ET AL. (1993), MODERASSI ET AL. (1995) e LAQUINI ET AL.,
(2007) formularam extensdes do conceito de tensdo efetiva que, junto com a
teoria da elasto-plasticidade, sdo capazes de modelar importantes aspectos do
comportamento de solos ndo-saturados, incluindo o fenbmeno de colapso. A
abordagem é muito interessante porque ele pode modelar o comportamento do
solo nas varias condicdes (seca, ndo-saturada e saturada) com a mesma estrutura

do conceito de tensao efetiva.

LAQUINI ET AL.(2007) adaptaram o modelo elasto-plastico de Lade-Kim para
representar o comportamento de solos saturados e ndo-saturados, usando uma

extensé@o do conceito de tensédo-efetiva.
A extensdo proposta do conceito de tensdo efetiva €:

oc=0c-Uu (2.29)

eq

Na expressdo acima, u,, € a poro-pressao equivalente definida como:

ser <7,

e (2.30)
u, =— , serx >,
a+br

em que z,€ a sucgdo correspondente a entrada de ar no solo e a e b séo
parametros do material. A Figura 2.3 mostra a variacdo de u,com u, para
a=1, b=0,00054 e 7, =50kPa, valores correspondentes a um solo residual

jovem.
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A fungéo hiperbolica usada para relatar u,,e 7 foi escolhida pela simplicidade,

embora outras funcdes também possam ser utilizadas, dependendo do
comportamento do solo (REIS, 2004 e KOGHO ET AL, 1993).

500 1

Poro-pressdo da agua

-10000 -8000 -6000 -4000 -2000

-500 1

-1000 1

Poro-presssdo equivalente (kPa)

-1500 1

-2000 -

Figura 2.3 — Valores de poro-presséo equivalente

Os parametros a e b sdo obtidos pelo seguinte procedimento. Conhecidos os
pardmetros de ruptura m e 7,e as tensdes totais na ruptura, o, " ,0,", 05", 0

critério de ruptura, Equacdo 2.11, € reescrita na Equacdo 2.31 e numericamente

resolvida para obter u,, .

(0" +0," +o," - 3Ugq )° 27 (0/" +0," + 03" - SUgq) 0
(01 —Ueg (05 =gy ) (05 —Ug) ba "
(2.31)

Usando, na Equacgéo 2.31, as tensGes totais na ruptura obtidas em um ensaio de

cisalhamento triaxial com sucgdo controlada, € possivel obter u,, €, usando a

Equacdo 2.30, determinar o valor dos parametros a e b.

Para essa adaptacdo, a funcéo de plastificacdo, local de pontos com mesmos

valores de trabalho plastico, é dada por (Equacédo 2.32):
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1

W, +kz\»
DTV 0 (232

Fl{o} W, z)=F'(o) -ty .W,.7)= fa.({o-'})—( T

Na expressdo 2.32, k é um parametro do material, q e p sdo dadas,

respectivamente, pelas Equacdes 2.22 e 2.23 e F'(c') pela Equacéo 2.19.

Da Equacdo 2.32, o trabalho plastico pode ser reescrito como:

W, = f. {c'}) Dp, —kx (2.33)
Assim, o trabalho plastico incremental é igual a:

oW oW

W, = — " df, + —da=pDp, f, (o) df,. - kdx (2.34)

(o2

Substituindo este resultado na Equacéo 2.17, tem-se:

d/l _ IODpa fo-'({o-'})pildfa B kdﬂ-
H3,

(2.35)

Durante uma trajetoria de tensdo de molhagem, df_ =0. Entretanto, di >0

porque dz <0. Assim, dependendo do comportamento do solo e,
consequentemente, dos parametros do solo, a superficie plastica volumétrica

pode modelar um comportamento colapsivo.

Os valores de C e p sdo obtidos com os resultados dos ensaios de compressao
hidrostatico no solo em condic¢des saturadas. Com esses parametros conhecidos,
alguns pontos de ensaios de compressao hidrostatico ndo saturados com um valor

constante de succdo, x, pode ser usado para encontrar 0 parametro k com a

Equacéo 2.36:
| p
C pa[le -W,
k = a (2.36)
T

Destaca-se que os parametros dos modelos apresentados ndo sdo propriedades do
solo, mas valores empiricos que representam as suas caracteristicas constitutivas
para as condicGes estabelecidas nos ensaios de laboratério utilizados na

calibragdo do modelo, tais como, umidade e densidade do solo, condi¢des de
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drenagem e variacdo de tensdes utilizadas nos ensaios. Portanto, os parametros
serdo representativos do comportamento do solo para as condi¢cdes de campo se

0s ensaios utilizados na calibracdo do modelo corresponderem a essas condicdes.

2.2 Analise Inversa

A estimativa de parametros pode ser visualizada como o estudo de problemas
inversos. No problema direto deseja-se conhecer a resposta de um sistema
submetido a acOes, escolhido o modelo constitutivo e conhecidos o0s seus
parametros. Entretanto, se parte do sistema é desconhecido tem-se que considerar
0 problema inverso. Nesse caso, nenhuma informagédo sobre os parametros do
modelo constitutivo esta disponivel. Em compensacdo, € necessario dispor de
dados complementares a respeito da resposta para determinar as informacoes
desconhecidas.

2.2.1 Problema matematico

O problema de identificacdo de parametros pode ser formulado como um
problema de minimizacdo, em que se deseja encontrar o vetor de parametros, p,
que torne minima a diferenca entre valores observados e calculados por

determinado modelo matematico:

Determinar p € R™, que

Minimiza f(p)= f(y(p),y) (2.37)
Sujeito as restricbes p, <p <p,

em que np é o nimero de parametros, p; e p, sdo os vetores limites em R™, que
restringem o espaco de procura para o vetor p e f(p) é a funcdo objetivo, que
representa o ajuste entre os valores observados, y, e os valores calculados pelo

modelo, y(p).

Uma definicdo apropriada da funcdo objetivo é crucial para o sucesso da
otimizagdo. Devido a variabilidade das respostas de um experimento &

importante identificar e incluir na funcdo objetivo os dados relevantes aos
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parametros do modelo que vdo ser otimizados. Este subconjunto de dados
experimentais pode incluir diferentes varidveis de resposta, medidas em
diferentes localizacbes e/ou intervalos de tempo. Mesmo dentro do conjunto de
dados selecionados, pesos diferentes podem ser atribuidos as diferentes partes,
proporcionalmente, a sua significancia relativa percebida no problema de
otimizagdo como um todo (YANG & ELGAMAL, 2003).

No problema de identificacdo de parametros, a funcdo objetivo para pode ser
definida como uma funcéo que avalia, para um dado conjunto de pardmetros (p),
a discrepancia entre dados preditos por um determinado modelo e dados

experimentais.

Os diferentes critérios de identificacdo ou métodos de estimativa de parametros,
dependendo do grau de informacdo previa disponivel sobre o problema,

determinam as diferentes formas da fungéo objetivo.

Posto o problema na forma da Equacgédo 2.37, sua solucdo pode ser obtida por
meio do uso de algoritmos de otimizagdo que, a partir de uma estimativa inicial
do vetor de parametros p, , fornecem, por processos iterativos, o vetor de

pardmetros estimados p~ correspondente ao valor minimo da funcéo objetivo.

Na Figura 2.4 mostra-se o esquema dos principais componentes do problema de

identificacdo de parametros.

Segundo VELLOSO (2000), alguns aspectos basicos dos problemas de
estimativa de pardmetros devem ser considerados na escolha do método de

otimizagao:

o Numero relativamente pequeno de variaveis (0s parametros), raramente mais

do que dez parametros;

o0 Funcéo objetivo altamente ndo-linear (embora continua e diferenciavel),

cujo calculo é frequientemente muito demorado.

0 Numero pequeno de restricdes, muitas vezes nenhuma. As restri¢oes,

geralmente, sdo de fronteiras (limite superior e limite inferior).
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CRITERIO DE ALGORITMO DE
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y f(p)
T \4
DADOS PARAMETROS
CALCULADOS OTIMIZADOS
y(p) (P™)
MODELO

(parametros, p)

Figura 2.4 — Principais componentes de um problema de identificagdo de

parametros

2.2.2 Critérios de Identificacéo

Os critérios de identificacdo séo utilizados para definir a fungéo objetivo, fungéo

dos dados efetivamente medidos e aqueles prescritos pelo modelo.

Os diversos critérios ou métodos de estimativa se distinguem, fundamentalmente,
pelo grau de informacédo prévia disponivel sobre o problema (COSTA ET AL.,
2004). O meétodo de estimativa de parametro mais simples e mais comum € o
método dos minimos quadrados. Este método € aplicado quando nao se dispde de
nenhum tipo de informacdo adicional sobre os parametros ou medidas. Neste

caso, a funcéo objetivo f(p) é definida por:
(e =l -yEI b -yE1- 25 ) 2:39)

em que r; é o residuo, ou seja, a diferenca entre os valores medidos e calculados.

Quando o vetor de observagdes y contém diversos tipos de dados expressos em
diferentes unidades, ou quando algumas das medidas sé@o mais confiaveis do que

outras, a solucdo é ponderar os residuos. Assim, 0s pardmetros nao s&o
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influenciados pelos residuos relacionados aos dados de maior ordem de grandeza
e pelas medidas menos precisas. Este é denominado método dos minimos

quadrados ponderados e a fungédo objetivo é dada por:
fP =ly-y@E] Wly-y@)]= 2wt () (2.39)
i=1

em que W é uma matriz diagonal de pesos com elementos ndo negativos.

Os elementos de W sdo determinados com base no conhecimento do problema.
Valores baixos sdo atribuidos aos elementos w;; correspondentes as grandezas
medidas em uma escala maior, ou aos que sdo menos confiaveis, e valores altos

de w;;, em caso contrario.

Como procedimentos subjetivos para a escolha dos pesos podem produzir
resultados tendenciosos, podem-se utilizar consideracBGes estatisticas para a
escolha da matriz de pesos, como por exemplo, a adogéo da inversa da matriz de

covariancia dos valores medidos, C, como a matriz de peso:
f) =y -yl ¢ -ym) (2.40)

Se as medidas forem néo correlacionadas, a matriz de covariancia, C,, € uma

matriz diagonal, sendo seus elementos dados pelo quadrado do desvio padrédo das

medidas, yaz, Ou seja, a variancia. Portanto, a fungédo objetivo pode ser definida

como:

fp)=3 " P (2.41)

i=1 yi o

O desvio padrdo, o, pode ser estimado pela precisio do instrumento de

medida. Terd mais peso na funcéo objetivo aquele dado que tiver maior preciséo,

0 mesmo acontecendo para dados de diferentes grandezas.

As informagdes adquiridas da experiéncia acumulada de alguns problemas
podem ser introduzidas na funcdo objetivo, contribuindo para o resultado da
identificacdo dos parametros. O método bayesiano é caracterizado pela incluséo

de informacdes prévias sobre os parametros a serem estimados:
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f() =y -y c;ly-y®1+p-ps I CAlp-po] (2.42)
em que Cp, € a matriz de covariancia das estimativas iniciais dos parametros, po.

O segundo termo do lado direito da Equagédo 2.42 atua como uma funcdo de
penalidade, que mantém os parametros numa regido préxima a estimativa inicial,
Po. A medida que o vetor de pardmetros p se move para longe de po, a
contribui¢do do segundo termo cresce quadraticamente. Logo, a minimizagéo de
f(p) s6 serd concluida com éxito se p permanecer préximo a po (VELLOSO,
2000).

2.3 Tecnicas de Otimizacéo

A otimizacdo pode ser entendida como uma maneira habil de se identificar a
melhor solucdo dentre as inUmeras disponiveis para um dado problema.
Encontrar a solucdo de um problema de otimizacgéo significa descobrir os pontos

de mé&ximo ou de minimo da fungéo que o descreve.

Nos Ultimos anos, 0s processos de otimizacdo tém sido utilizados em diversas
areas. Os problemas encontrados sdo cada vez maiores, exigindo algoritmos cada
vez mais eficientes para sua solucdo. A maior parte dos problemas de otimizagéo
¢ resolvida por meio de computadores, utilizando-se métodos numéricos
iterativos, que geram solucdes a cada passo. Isso acarreta algumas dificuldades,

tal como, a obtencdo de uma solucéo inicial para inicio do processo iterativo.

2.3.1 Problemas de otimizagao

Problemas de otimizagdo sdo aqueles que procuram maximizar ou minimizar
uma funcdo numérica de um ou mais parametros sujeitos ou ndo a determinadas
restricGes. Na programacdo matematica estudam-se os problemas de otimizacao
determinando-se o algoritmo mais adequado para sua solucdo, ja que para
diferentes tipos de problemas podem-se aplicar diferentes técnicas de otimizacao

para resolvé-los.

O problema geral de otimizagao pode ser tratado como:
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Minimizar f(p)= f(p,,---, P, )= f(p;)  §i=L---,np (2.43a)
0
Sujeitaa ¢q, (p)<0; 1 ,=12,---,m (2.43b)

Na formulacdo expressa pela Equacdo 2.43, p € um vetor n-dimensional de

parametros, p = (pl,---, pnp), ef, hIq q, sdo fungOes avaliadas nos parametros

P1,...,Pnp- O coNnjunto S € um subconjunto do espago n-dimensional. A fungéo f é a
funcdo objetivo. As equacbes h e as inequagbes g formam o conjunto de
restricbes e  determinam o  conjunto  de  solucBes  viaveis,
S=1{p/h(p)=01, =1lam,;q(p)<0,I,=1lam,f. A solucdo vidvel que
otimiza a funcdo, ou seja, a melhor solucdo encontrada, denomina-se solugao
otima.

Admite-se que a fungio f(p) seja continua e possua derivadas parciais continuas
até segunda ordem, e as fungdes h, (p) e q,(p) sejam, também, continuas e

possuam derivadas parciais continuas até primeira ordem e valores de m, e m,

independentes.

Os parametros da funcdo objetivo podem ser continuos ou discretos. A
otimizacdo de parametros continuos possui um ndmero infinito de solugdes,
enquanto que a otimizacdo de parametros discretos, em geral, tem somente um
namero finito de solugBes possiveis resultante de certa combinacdo dos

parametros.

Quando a funcéo objetivo e as restricbes sdo funcdes lineares dos parametros, o
problema de otimizacdo é conhecido como de programacdo linear. Quando a
funcéo objetivo, ou pelo menos uma das restricdes, ¢ uma funcao nao-linear dos

parametros, o problema passa a ser de programacéao nédo-linear.

Existem, ainda, os problemas de programacdo em que se deseja otimizar apenas
uma funcdo sem restricGes. Neste caso, o problema é de programacao irrestrita

Ou sem restricao.

Para os problemas com restricbes tem-se a programacao restrita ou com

restricio. Em funcdo da forma das restricbes, os problemas ainda séo
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subdivididos em restricdes de igualdade (quando as restricOes aparecem na
forma de equac0es), restricdes de desigualdade (quando as restricdes aparecem
na forma de inequaces) e restricdes mistas (quando aparecem restricdes na tanto

na forma de equacOes quanto de inequagdes).

Na Figura 2.5 apresenta-se um diagrama com a definicdo dos tipos de problemas
de otimizagdo.

Inmeros sdo os métodos desenvolvidos para tratamento de problemas de
otimizacdo, bem como inUmeras séo as classificacOes realizadas pelos autores
para estes métodos. Na Figura 2.6, apresenta-se uma classificacdo geral sucinta

da vasta gama de métodos existentes.

Linear
Problemas
de
Otimizag&o Sem
Restrico
N&o - | — Restri¢des de Igualdade
Linear
Com 1 RestrigOes de
Restrigdo Desigualdade
- Restri¢cBes Mistas

Figura 2.5 — Tipos de problemas de otimizacao
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Programacéao
Linear

Sem
Restricao

Programacéao
N&o-Linear

Com
Restricao

Método Simplex

Diretos

Reducéo
sucessivas de

Intervalos
(unidimensional)

Métodos sem
calculo de

derivadas
(multidimensional)

Métodos com
calculo de

derivadas
(multidimensional)

Método de Fibonacci

Método da Secdo Aurea

Método DSC-Powell

Aproximacéo
polinomial

Método da Secante

Método de Newton

Hooke e Jeeves
Rosembrock

Powell

Derivadas de 12 ordem
(Maximo declive)
Derivadas de 22 ordem
(Newton)

Métodos Quase-Newton

Métodos de Direcles
Coniuaadas

Método das Penalidades

Método das Barreiras

Método das Direc¢des Viaveis

Figura 2.6 — Classificacdo geral dos métodos de otimizagéo

Para que p* seja um minimo é necessario e suficiente que se satisfacam as

seguintes condigdes:
(a)
g(p*)=0

Condicao de primeira ordem:

(2.44)

em que g indica o gradiente da funcdo f(p). O gradiente é um vetor construido

pelas derivadas parciais da funcdo em relagdo aos parametros p;, ou seja,
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9(p)=

(b) Condicdo de segunda ordem:

H(p*) é positiva definida

(2.45)

(2.46)

em que H é a matriz hessiana da funcdo. A matriz hessiana € uma matriz

simétrica formada pelas derivadas parciais de segunda ordem da funcdo em

relagdo aos parametros p;, ou seja,

0*f(p)
o) op;
H(p)= :
0*f(p)
apnpapl

0% f(p)
apl(?pnp

0% f(p)
opz,

(2.47)

Para a funcdo objetivo dada pelo método dos minimos quadrados ponderados

(Equacdo 2.39), o vetor gradiente e a matriz hessiana séo dados, respectivamente,

por:

g=-J"Wr

H=JTWJ+iWi r

i=1

2

0Y;(p)
op ;0P

(2.48)

(2.49)

em que a matriz jacobiana ou matriz de sensibilidade, J, e o vetor de residuos, r,

sdo dados por:

oy, (p)
Lo | P
p | oy,
op,
r=y-y(p)

oy, (p) |
6pnp

&Y, (P)

ap np

(2.50)

(2.51)
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Em geral, uma funcédo objetivo, f(p), pode possuir mais de um ponto de minimo.
Um ponto p* é denominado minimo local para o problema se f(p*)<f(p) para
todo p em uma fronteira viavel pequena do ponto p*. Um ponto p*g € definido
como minimo global para o problema se f(p*g) < f(p) para todo p no conjunto
viavel de solucdes. A funcédo que apresenta apenas um ponto de minimo/maximo
é denominada funcdo unimodal, e aquela que apresenta mais de um ponto de
minimo/maximo é dita funcdo multimodal. Vaérias técnicas de otimizacao

apresentam dificuldades para decidir se um dado ponto 6timo € local ou global.

Os métodos numéricos de otimizacdo, de modo geral, apresentam teoremas
matematicos provando sua convergéncia. Entretanto, nenhum deles garante que a
solucdo obtida seja o ponto de Otimo global, jA que a solucdo depende,

geralmente, do ponto de partida definido.

2.3.2 Programacdo matematica

De forma geral, os métodos numéricos ou algoritmos de otimizacéo sdo descritos

pela seguinte equacao interativa:
p“** =p* +Ap* k=0,1,2, ... (2.52)

em que k representa a iteragdo, p* é o vetor de parametros e Ap* é a variacéo no
vetor de parametros corrente. O processo iterativo descrito pela Equacdo 2.52 é
repetido até que as condicdes de 6timo, ou algum outro criterio de parada, sejam

satisfeitos.

Existem diversos métodos para o calculo de Ap*. De modo geral, este vetor é
decomposto em duas parcelas: a direcdo de busca, d*, e o tamanho do passo, o,

conforme a Equacéo 2.53.
Ap* = a*d* (2.53)

A exigéncia basica para a dire¢cdo de busca, d, é que a funcdo objetivo seja

reduzida quando se move de uma pequena distancia nesta direcao.

Os métodos de otimizacdo podem ser classificados de acordo com a ordem da

derivada da funcdo objetivo utilizada na determinacdo da direcdo da busca, d. Os

30



métodos de ordem zero utilizam somente informagdes da fungdo objetivo,
enguanto que os de primeira ordem fazem uso de seu gradiente (Equacéo 2.45) e
0s métodos de segunda ordem utilizam a matriz hessiana (Equacao 2.47). Quanto

maior a ordem da derivada, maior € a taxa de convergéncia.

Os algoritmos de otimizacdo, normalmente, ndo atingem exatamente a solucéo,
mas geram uma sequéncia de pontos cujo limite converge ao ponto 6timo. Na
pratica, termina-se o processo da otimizacdo quando o ponto esta suficientemente
perto da solucgdo, levando em consideracdo algum critério de parada. Alguns

desses critérios sao apresentados a seguir:

1) Vi(p*)=0

2) |IVf (pk}\sg (tolerancia)

3) f(pk)— f(p"‘11 <&

) f(pk)—f()p

5) [p*—p*?|<¢
Os algoritmos de otimizagao consistem, geralmente, nos seguintes passos:

1. Determinar a estimativa inicial, py (k=0);

2. Determinar a direcdo de busca, d*. Este calculo geralmente requer os
valores da funcdo objetivo e do gradiente para problemas irrestritos, e das

funcdes de restricao e seus gradientes para problemas restritos;

3. Verificar o critério de parada do algoritmo. Se satisfeito, interromper o

processo iterativo, caso contrario, continuar;

4. Calcular o tamanho do passo o na direcdo d¥, utilizando algum método de

busca unidimensional;

5. Calcular o vetor de novos parametros p** utilizando a Equacgdo 2.54,

executar uma nova iteracéo, k=k+1, e voltar ao passo 2.
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Pl = p* 4+ a*d* (2.54)

A busca unidimensional no passo 5 tem como objetivo resolver o seguinte

problema:

Minimizar p(a) = f(p**)= f(p* - -d¥) (2.55a)

(2.55b)

a=0 =  ¢0)="f(@p")
a=1 = @)= f@p"-d)

em que ¢(«) € a nova fungdo com a como Unico parametro independente, ja que
p“ e d“ sdo conhecidos. O escalar o deve pertencer ao intervalo o <(0,1] de

forma a garantir decréscimo suficiente. Se «* estiver fora do intervalo, adota-se

o valor 1.

Se ¢(a) é uma funcdo simples, pode-se usar o procedimento analitico para

op(a)

determinar «*. A condicio necesséria é p
(94

=0 e a condicdo suficiente é

0*p(a)
o’

regra da cadeia e igualando a zero, fornece:

> 0. Note-se que a diferenciacéo de f(p"*) em relacéo a «, usando a

a .I:(pk+1) B a fT (pk+1) 8pk+l
ox op

=V f(p**)-d* =g“*.d* =0 (2.56)

Visto que o produto escalar dos dois vetores € zero na Equacdo 2.56, o gradiente
da funcdo objetivo do novo ponto € ortogonal a direcdo de procura na k-ésima
iteracdo, isto é g“** é normal a d*. Essa condicdo expressa na Equacdo 2.56 &
importante por duas razbes: (1) pode ser usada diretamente para se obter uma
equacdo em termos do tamanho do passo, «, € (2) pode ser usada para verificar a
precisdo do tamanho do passo em um procedimento numérico vindo a ser um
critério de parada de procura linear (ARORA, 2004).

Como o numero de métodos de otimizacdo é grande, a presente pesquisa de
doutorado apresenta apenas as caracteristicas basicas de alguns desses métodos.
Maiores detalhes podem ser encontrados em (MARQUARDT, 1963),
(LUENBERGER, 1973), (DENNIS & SCHNABEL, 1983), (MATEUS, 1986),
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(LEDESMA, 1987), (VELLOSO, 2000), (DA SILVA, 2001), (ARORA, 2004 ) e
(COSTA, 2006).

2.3.2.1 Meétodo de Maximo Declive ou Gradiente

E um dos métodos mais antigos e conhecidos para minimizacdo de uma funcéo
de vérias variaveis. Devido a sua simplicidade, ainda é bastante aplicado. Porém,
mesmo que a convergéncia do método seja garantida, um grande nimero de
interacdes pode ser necessario, tornando a convergéncia muito lenta proxima ao
minimo. E um método de primeira ordem, ja que utiliza apenas o gradiente da

funcdo objetivo para a determinacgéo da direcéo de busca.

O método consiste em encontrar a dire¢do d, na iteragdo corrente, para a qual a
funcdo objetivo, f(p), decresce mais rapidamente, a0 menos localmente. A
direcdo do maximo decrescimo da funcdo objetivo € o negativo do seu gradiente.
Qualquer pegueno movimento na dire¢do contraria ao gradiente vai resultar na
taxa local maxima de decréscimo da fungdo objetivo. Portanto, o vetor que
aponta na direcdo contraria a direcdo do gradiente representa a direcdo de

maximo declive para a funcéo objetivo:
d* =—g* (2.57)
em que g é o gradiente da funcdo objetivo.

A experiéncia pratica com o método demonstra que, para as primeiras iteracdes, €
grande o decréscimo da funcdo objetivo, enquanto que nas Ultimas iteracdes o

decréscimo é bastante lento.

2.3.2.2 Método de Newton

O método de Newton aproxima a funcdo f(p) por uma funcdo quadréatica, para
uma pequena variacao (Ap) em p. Utilizando a expansdo em série de Taylor até a
segunda ordem da funcdo objetivo em torno do ponto corrente e impondo as
condicBes necessarias para a minimizacao desta funcdo, obtém-se explicitamente

a direcdo de busca, d.
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Expandindo em série de Taylor a funcdo f(p) até a segunda ordem, obtém-se:
f(p+Ap) = f(p)+gTAp+%ApT HAp (2.58)

em que g é o gradiente (Vf ) e H a matriz hessiana (Vf ?) da funco objetivo.

Escrevendo a condigdo de estacionaridade, gradiente nulo (of /6(Ap) =0), para

a fungéo da Equacdo 2.58:

g+HAp=0 (2.59)
Admitindo que H é ndo singular, a expressao para Ap é dada por:

Ap=-H™g (2.60)

Como a Equacdo 2.58 é somente uma aproximacéo de f no ponto p*, o ponto
kel _ yk 4 ApX N ] . )
P~ =P +AP" nrovavelmente, ndo vai ser o minimo preciso de f(p). Portanto,

0 processo deve ser repetido para se obter as melhores estimativas, até que o

minimo seja encontrado.

O método de Newton apresenta Otimas propriedades de convergéncia. Uma
grande desvantagem, porém, é o custo do célculo das derivadas de segunda

ordem.

O meétodo classico de Newton ndo trabalha com um tamanho de passo associado

a mudanca dos pardmetros, este valor é tomado igual a um. Entretanto, isto ndo
assegura que a funco objetivo seja reduzida a cada iteracdo ( f (p*™) < f (p*)).

Essa situacdo pode ser contornada incorporando o tamanho do passo no calculo
da variacdo dos parametros. Em outras palavras, gera-se uma solugdo da Equagao

2.52 com a direcdo de procura e utiliza-se algum método de procura

unidimensional para calcular o tamanho do passo (a*) na direcdo de busca. Este
método é denominado Newton Modificado, e pode ser expresso pela Equacédo
2.61:

Ap=-a*-H'.g (2.61)

em que «é um escalar positivo que minimiza f(p) na direcdo d*, dada por

d“ =H™.g. Préximo a solugdo tem-se a* =~1.
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O método de Newton é pouco utilizado na solucéo de problemas de estimativa de
parametros, pois as derivadas, geralmente, ndo podem ser obtidas analiticamente
e a aproximacdo por diferencas finitas, por exemplo, exige um numero
significativo de calculos da funcdo objetivo, aumentando muito o custo
computacional. A matriz hessiana ndo é somente dispendiosa para se calcular,
como também pode vir a ser negativa-definida se 0 modelo é altamente néo-

linear, fazendo com que a convergéncia nao seja garantida.

2.3.2.3 Métodos quase-Newton

Sdo chamados métodos quase-Newton aqueles que ndo calculam a derivada de
segunda ordem da funcdo objetivo diretamente, mas utilizam alguma
aproximacdo a partir de informacdes disponiveis da primeira derivada ou de
iteragOes anteriores. Uma matriz positiva definida é construida e atualizada a
cada iteracdo do algoritmo de otimizacdo de forma a produzir uma aproximagao

de H ou de H™* com muito menos esforco que o calculo da hessiana exige.

Existem varios meios de aproximar a hessiana ou sua inversa. A idéia béasica é
atualizar a aproximacdo corrente da matriz usando duas fases de informacao:
variagdo nos parametros e no vetor gradiente entre duas iterag0es sucessivas.
Quando atualizada, as propriedades de simetria e de defini¢do positiva da matriz
sdo preservadas. A caracteristica da matriz em ser definida positiva é essencial

para garantir que a direcdo de busca seja de descida.

Na solucdo de problemas de estimativa de pardmetros, com a funcéo objetivo
dada pelo método dos minimos quadrados, os métodos quase-Newton mais

conhecidos sdo de Gauss-Newton e de Levemberg-Marquardt.

Meétodo de Gauss-Newton

No método de Gauss-Newton, admite-se que o segundo termo do lado esquerdo

da Equacdo 2.49 é uma aproximacdo suficiente para a hessiana:

H~J " WJ (2.62)
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Essa aproximacdo é razodvel quando o residuo, r, & pequeno. Por outro lado,
quando a solucdo estd longe do minimo ou os residuos sdo significativos no

minimo, o método de Gauss-Newton pode ndo convergir.

Meétodo de Levemberg-Marquardt.

O método de Levemberg-Marquardt é uma modificacdo do método de Gauss-
Newton e tem sido considerado bastante robusto na solucdo de problemas de

estimativa de parametros. Nesse metodo a hessiana é aproximada por:
H~(3"WJ+ D) (2.63)

em que D é uma matriz diagonal de ordem np com os elementos iguais aos
elementos da diagonal da matriz (J'WJ). O escalar 4 >0 é denominado
parametro de Levemberg. Esse método apresenta diversas vantagens em relacao
ao método de Gauss-Newton. Para valores ndo nulos de A, a aproximacdo da
hessiana é sempre positiva-definida, o que garante a propriedade de descida do

algoritmo mesmo se a estimativa inicial dos parametros for ruim.

O método de Levemberg-Marquardt pode ser visto como uma interpolagéo entre
0 método do maximo declive e 0 método de Gauss-Newton. Quando A € grande,
o resultado sera um pequeno passo na dire¢do do maximo declive, enquanto que,
quando A se aproxima de zero, 0 método se aproxima de Gauss-Newton. A
estratégia usual € iniciar com um valor alto de A e entdo diminui-lo se ha um

decréscimo da funcéo objetivo e aumenta-lo caso contrério.

Meétodo BFGS

O método BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfard, Shanno) ¢ um dos métodos mais
populares na classe dos métodos quase-Newton e tem mostrado ser muito
eficiente. Surgiu para melhorar o método de Newton em uma versdo que também
convergisse para valores iniciais distantes da solugdo. As principais diferengas
entre este método e o método classico Newton sdo a introducdo da busca

unidimensional e a aproximacéo da inversa da matriz hessiana.
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O BFGS se enquadra em um grupo de meétodos de decréscimo que geram
seqiiéncias de pontos a partir de um ponto inicial p°, e a solugdo Gtima é

calculada utilizando o método das secantes.

A condicdo quase-Newton, ou condicdo secante, que garante que
B* = [v2f(p*)]", & definida por:

B*.vy* = Ap® (2.64)
em que Ap* =p** —p* e y* = VI (") - Vi (p").

Nesse caso, a direcdo de decréscimo € definida como:

d“ =B* . Vi (p*) (2.65)

A atualizagdo da matriz hessiana se d& a partir da geracdo de uma sequéncia de
matrizes B, B'........B“*, BX. Em cada iteragdo, a matriz B*** é calculada a partir
da matriz imediatamente anterior B¥. Se ndo for possivel obter as informacoes
iniciais da matriz hessiana, adota-se como aproximacao inicial de B° a matriz
identidade. Determinado o ponto p“*!, uma nova aproximacdo B**' é obtida

atualizando-se B*, ou seja:
B! = B* + U* (2.66)
em que U* é uma matriz de atualizagéo.

A formula para atualizar a matriz hessiana no método quase-Newton BFGS é

dada por:
g _ g [, ) Br ) ap*-(ap*) [ap*-(r) -B*+B*y*-(ap")

e ) v ) (o) -y (ap* ) "

(2.67)

que pode ser reescrita como:
BX :(I+vk -(u)k)T )-Bk_l-(l+vk-(mk)T) (2.68)
em que:
e r?kp-kvk (2.69a)
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k k k
pr= |Z9 Y AP (2.69b)
VE(p™)-Ap

of =—y* +p* - Vi (p*?) (2.69¢)
Substituindo a Equacdo 2.68 em 2.65, que calcula a direcdo de busca, obtém-se:
d< = (14 v* (0] ) B4 (1 + 0 (v v (p) (2.70)
As principais caracteristicas do método BFGS séo:

- necessita-se apenas da primeira derivada da funcéo f(p);

- a matriz B* é positiva definida;

- 0 nimero de multiplicagbes por iteracdo € menor do que no método de
Newton.

Algoritmo L-BFGS-B

A proposta do algoritmo L-BFGS-B € minimizar uma funcdo néo-linear de n
variaveis com limites superiores e inferiores. Nem todas as variaveis necessitam
ser limitadas, ja que o algoritmo também é apropriado para problemas irrestritos.
O usuario deve fornecer o gradiente (g) da funcdo objetivo (f), mas nenhum
conhecimento da matriz hessiana (H) da funcdo é exigido. E um algoritmo quase-
Newton de memoria limitada indicado para resolver grandes problemas de

otimizacdo ndo-lineares com limites simples nos parametros.

Esse algoritmo foi desenvolvido por ZHU ET AL. (1997) e implementado em
FORTRAN, diferindo em poucos detalhes daquele descrito por BYRD ET AL.
(1995), e ndo requer derivadas de segunda ordem ou conhecimento da estrutura
da funcdo objetivo. Além disso, faz uso de representacbes compactas das

matrizes, diminuindo o custo computacional de cada iteracao.

O algoritmo pode ser descrito, resumidamente, de acordo com 0 que se segue.
Em cada iteracdo, uma aproximacdo BFGS de memdria limitada para a matriz
hessiana é atualizada. Essa matriz € usada para definir um modelo quadratico da

fungdo objetivo. Uma direcdo de busca é, entdo, calculada usando uma
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aproximacdo em dois estagios: primeiramente, o meétodo de projecdo do
gradiente é utilizado para identificar um conjunto de varidveis ativas, ou seja,
variaveis que serdo mantidas nos seus limites, entdo o modelo quadratico é
aproximadamente minimizado em relacdo as varidveis livres. A direcdo de
procura € definida como sendo o vetor condutor da iteracdo corrente para esse
minimizador aproximado. Finalmente, uma procura linear € executada ao longo
da direcdo de busca usando a sub-rotina descrita por MORE & THUENTE
(1994). Uma caracteristica peculiar do algoritmo é que as matrizes BFGS de
memoria limitada sdo representacdes de forma compacta, eficiente para

problemas com restrices de fronteira.

As vantagens do L-BFGS-B sdo: (1) o codigo é facil de usar e o usuario ndo
fornece informacdes sobre a matriz hessiana ou a estrutura da funcéo objetivo;
(2) as armazenagens exigidas sdo modestas e podem ser controladas pelo usuario;
(3) o custo de cada iteracdo é baixo e independe das propriedades da funcéo
objetivo. Por isso, o L-BFGS-B € recomendado para grandes problemas em que a

hessiana ndo € esparsa ou é dificil de calcular.

Entretanto, o algoritmo L-BFGS-B sofre dos seguintes inconvenientes: (1) ndo
converge rapidamente e em problemas complexos pode ser necessario um grande
numero de avaliagbes das funcdes para convergir; (2) em problemas altamente
mal condicionados pode falhar na obtencéo de alta preciséo na solucéo; (3) nao
faz uso de conhecimento sobre a estrutura do problema para acelerar a

convergeéncia.

2.3.3 Otimizacao Global

H& uma larga variedade de algoritmos de otimizacdo. Entretanto, a maioria das
rotinas de otimizacdo é capaz somente de procurar por um minimo local apesar
de, para a maioria dos problemas préaticos, ser importante encontrar a solucéo

global.

Resolver um problema de otimizagéo global ¢ um desafio tanto do ponto de vista
matematico como computacional, pois o esfor¢o envolvido na resolucdo desse

tipo de problema € substancial e aumenta enormemente com o aumento do
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namero de parametros. Além disso, ndo é simples definir um critério de parada

preciso para um algoritmo computacional.

Na falta de condicGes de otimalidade global para problemas gerais, uma solugéo
global pode ser obtida somente a partir de uma longa procura no dominio viavel.
O procedimento para tal procura é avaliar a funcdo objetivo em alguns pontos
amostrais do conjunto de pontos vidveis e o ponto em que a funcao tiver menor
valor é tomado como ponto de minimo global. Percebe-se que a localizagdo e o
valor do minimo global dependem do tamanho da amostra. Uma solucdo exata
para o problema exigiria um nimero infinito de calculos, o que pode ser evitado
aceitando-se como ponto de minimo global a solucdo encontrada apos longo
tempo de procura. Em geral, a qualidade da solugéo depende de quéo longa foi a
corrida do algoritmo (ARORA, 2004).

Os métodos para os problemas de otimizacdo global podem ser divididos em
duas categorias, deterministico e estocastico. Essa classificacdo € baseada,
principalmente, no fato de os métodos incorporarem algum elemento estocastico

para resolver o problema de otimizagéo global.

Os métodos deterministicos definem o minimo global por meio de uma procura
exaustiva no conjunto de solucdes vidveis e o0 sucesso do método é garantido

somente nas fungbes que satisfazem certas condices.

A maioria dos métodos estocasticos baseia-se em variacdes da procura aleatéria
pura. Alguns métodos sdo usados somente para problemas de otimizacao
discreta, enquanto outros podem ser utilizados em ambos os problemas, discretos
e continuos. Todos 0s métodos estocasticos envolvem elementos aleatdrios para
determinar o ponto de minimo global, mas cada um trilha uma maneira diferente

para reduzir o esforco computacional da procura aleatdria puramente.

As idéias estocasticas sdo usadas de duas maneiras: (1) para desenvolver o
critério de parada; e (2) para desenvolver técnicas para escapar da regido de
atracdo de um ponto de minimo local (quando a procura pelo minimo local parte
de um ponto dentro de determinada regido e a convergéncia se da sempre para o

mesmo ponto de minimo). O objetivo de varios métodos estocasticos é
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desenvolver boas aproximagdes das regides de atracdo para o0 minimo local de

modo que a procura por este valor seja executada somente uma vez.

Os metodos estocasticos, geralmente, tém duas fases: global e local. Na fase
global, a funcdo é avaliada em um numero de pontos amostrados aleatoriamente.
Na fase local, os pontos amostrados sdo manipulados, ou seja, pelos meios de
procura local produz-se um candidato ao minimo global. A fase global é
necessaria para garantir a convergéncia para 0 minimo global. A fase global
localiza um candidato a ponto de minimo global em todo o subconjunto do
conjunto viavel, assegurando confiabilidade ao método. Técnicas de procura
local séo eficientes ferramentas para achar um ponto com um valor da funcéo
relativamente pequeno. Por isto a fase local é incorporada dentro do metodo
estocastico para garantir sua eficiéncia mantendo sua confiabilidade. Existem
muitos metodos estocasticos para otimizacdo global como: busca aleatoria,
aglomerado, busca aleatdria controlada, integracéo estocastica, genético, dentre

outros.

Usualmente a maioria dos métodos estocasticos utiliza distribuicdes uniformes
para amostrar o conjunto vidvel. Entretanto, mecanismos para modificar a
distribuicdo das amostras com base nas informagbes obtidas em iteracOes

anteriores sdo mais apropriados.

Os meétodos estocasticos sdo mais apropriados para problemas em que a
dimensdo do espaco de busca é alta, caso do problema de estimativa de
pardmetros, mas, no entanto, exigem alguns calculos a mais da funcdo objetivo

em compara¢do com 0s métodos deterministicos.

2.3.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AGS) pertencem a classe dos métodos de otimizacédo de
procura estocastica, que utilizam regras probabilisticas e ndo deterministicas. Sdo
métodos de otimizacao global inspirados nos principios relacionados a evolucao
de populacdes de seres vivos. Esses algoritmos seguem o principio da selecdo
natural e sobrevivéncia do mais apto, proposto por Charles Darwin em 1859, que
diz:
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“Quanto melhor um individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior

sera sua chance de sobreviver e gerar descendentes”.

Os AGs foram introduzidos por John Holland, em meados dos anos 70, e
popularizados por um de seus alunos, David Goldberg. O principal objetivo de
Holland ndo foi desenvolver algoritmos para solucionar problemas especificos,
mas dedicar-se ao estudo formal do fenébmeno da evolugdo, como ocorre na

natureza, e desenvolver maneiras de importa-lo aos sistemas de computacéo.

Estes algoritmos, apesar de serem computacionalmente muito simples, de facil
utilizacdo e programacdo, sdo bastante poderosos. Além disso, eles ndo sdo
limitados por suposicdes sobre o espaco de busca, relativos a continuidade e
existéncia de derivadas. Os AGs sdo Uteis em problemas em que o espaco de

busca € muito grande e o conjunto de restricdes € numeroso.

Inconvenientes desses algoritmos séo: (1) requerem uma grande quantidade de
calculos para todo problema de tamanho razoavel ou para problemas em que 0s
calculos das fungdes por si proprias exigem calculos pesados; (2) ndo existe
garantia absoluta de se obter uma solucgéo global. O primeiro inconveniente pode
ser superado com o processamento em computadores paralelos. Outra saida para
esse problema seria utilizar redes neurais, por exemplo, para avaliar a resposta de
problemas complexos. O segundo, pela execucdo do algoritmo repetidas vezes e

por longo tempo.

Os métodos tradicionais operam com um Unico ponto e utilizam recursos
matematicos para tentar sempre encontrar uma solugdo 6tima para o problema. Ja
0os AGs operam sobre uma populacdo de candidatos a solucdo do problema e
cada individuo é avaliado dentro do contexto de toda a populagcdo, competindo
com os demais pela oportunidade de se reproduzir. Nesse processo, 0S mais
aptos, ou seja, aqueles que representam a melhor solucdo tém maior chance de
perpetuar parte de suas caracteristicas, aumentando a probabilidade de se obter
uma maior adaptacdo da populacdo geral. Assim, uma das vantagens deste
método, sobre a grande parte dos demais, se deve a utilizacdo das informacGes
das solucBes prévias para geracdo de novas solugdes, aumentando a

probabilidade de se encontrar o minimo global.
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Na figura 2.7 apresenta-se um algoritmo genético tipico, seu primeiro passo € a
geracdo de uma populacdo inicial, formada por um conjunto aleatério de
Cromossomos que representam possiveis solu¢Ges do problema a ser resolvido.
Durante o processo evolutivo, esta populacdo é avaliada e cada cromossomo
recebe um valor de adaptabilidade, denominado aptiddo, que reflete a qualidade
da solucdo que ele representa. Em geral, os cromossomos mais aptos sdo
selecionados e 0s menos aptos sdo descartados (Darwinismo). Aqueles
selecionados podem sofrer modificacbes em suas caracteristicas fundamentais
por meio dos operadores de recombinacdo (crossover) e mutacdo, gerando
descendentes. Este processo € repetido até que uma solucdo satisfatéria seja
encontrada. Este método tem sido utilizado em diversas areas do conhecimento,
bem como em diversos campos da engenharia. Os algoritmos genéticos tém sido
empregados em problemas complexos de otimizagdo, para 0S quais, muitas

vezes, 0s métodos tradicionais falham.

Pp[_). Solucédo
Inicial
1 I sim
nao
Pop. _ Critério de
Principal ) parada
v 1
Avalia Pop. Selecdo
Natural
1
v
Ordena Pop. Ordena Pop.
s
A 4
SelegéoN Pop. Intermediaria
Reproducéao A

Pop.
Reproducdo =~ —I> Descendentes — —>  Avalia Pop.

Figura 2.7 — Fluxograma do algoritmo genético tipico
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Algumas vantagens dos AGs podem ser resumidas com se segue (LACERDA &
CARVALHO,1999):

o

0]

Funcionam tanto com variaveis continuas como discretas ou uma

combinacao delas;

Realizam buscas simultaneas em varias regides do espaco de busca, pois

trabalham com uma populagédo e ndo com um dnico ponto;

Utilizam informacdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro

conhecimento auxiliar;

Ndo é necessario conhecimento matematico aprofundado do problema

considerado;
Otimizam um grande numero de variaveis;

Otimizam variaveis de funcdes objetivo com superficies complexas,

reduzindo a incidéncia de minimos locais;
Adaptam-se bem a computadores paralelos;

Trabalham com uma codificacdo do conjunto de varidveis e ndo com as

préprias variaveis;
Fornecem uma lista de variaveis 6timas e ndo uma simples solucéo;
Séo faceis de serem implementados computacionalmente;

Sd0 modulares e portateis, no sentido que o mecanismo de evolucdo é
separado da representacdo particular do problema considerado. Assim, eles

podem ser transferidos de um problema para outro;

Séo flexiveis para trabalhar com restricBes arbitrarias e otimizar multiplas

funcdes com objetivos conflitantes;

Sao facilmente hibridados com outras técnicas e heuristicas.

Apesar dessas vantagens, os AGs ndo sao eficientes para muitos problemas,

sendo bastante lentos em alguns casos. O principal campo de aplicacdo dos AGs

é em problemas complexos, com multiplos minimos/maximos e para 0s quais

néo existe um algoritmo de otimizacéo eficiente para resolvé-lo.
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2.3.4.1 Terminologia

Como os AGs baseiam-se nos mecanismos da teoria de evolugéo, para manter a

analogia, empregam-se 0s termos originais da biologia nos sistemas artificiais.

Para facilitar o entendimento, apresentam-se a definicdo e descri¢cdo de alguns

termos associados aos algoritmos genéticos:

Geracdo: Cada iteracdo do algoritmo genético € denominada geracdo. Uma
geracdo, normalmente, apresenta uma populacdo N que é manipulada no

algoritmo.

Gene: E um elemento do vetor que representa 0 Cromossomo, ou Seja, um
parametro codificado que faz parte da solugdo do problema. Tem mais
importancia o conjunto de genes que forma um individuo, e representa uma

possivel solucao.

Cromossomo: Representa a estrutura de dados que codifica uma solucdo para um
problema, ou seja, um cromossomo ou genoma representa um simples ponto no
espacgo de busca. O cromossomo é geralmente um vetor ou uma cadeia de bits
(cadeia de bits € a estrutura mais tradicional, porém nem sempre € a melhor),
representando uma possivel solucdo do problema a ser otimizado. Se o
cromossomo representa np parametros de uma fungéo objetivo, entdo o espaco de

busca € um espago com np dimensdes.

Populagdo: Conjunto de pontos de solugdo potencial na iteracdo corrente. Uma
populacdo no AG representa um grupo de N individuos, ou seja, um conjunto de
possiveis solugbes no espago de busca. Matematicamente, a populacdo é
representada por uma matriz, em que cada vetor que a constitui corresponde a um

individuo, quer dizer, uma solucdo potencial do problema.

Individuo: E um membro da populagio. Nos AGs, um individuo é formado pelo
cromossomo e sua aptiddo. E um conjunto de genes ou Cromossomo que
representa uma solucdo potencial dentro do espaco de busca. Um individuo pode
ser representado matematicamente por um vetor, que pode ser um conjunto de

valores (nimeros) e,ou operadores e,0u variaveis matematicas.
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Codificacdo: E a forma escolhida para representar um gene do individuo. A
codificacdo do gene deve ser feita usando o0 modo mais simples de se representar
uma solucdo potencial do problema de interesse. Ela pode ser feita de varias
maneiras, desde a forma binaria, bem como, a codificacdo de valor (nimeros

reais ou inteiros), até a forma de permutacao.

Funcéo fitness (desempenho): Define a importancia relativa de uma solugéo por
meio da avaliacdo de uma ou mais propriedades de cada cromossomo. Consiste
em um procedimento matematico para avaliar a qualidade da solugdo obtida. A
funcéo fitness pode ser definida de varias maneiras, comumente usando o valor
da funcdo objetivo para problemas irrestritos ou a funcdo penalidade para
problemas restritos. A escolha do tipo de funcdo a ser utilizada é uma das
variaveis do AG. Por tentativa e erro testa-se a melhor funcdo a ser usada

comparando-se os resultados obtidos dos diferentes tipos de fungdes.

Aptidao ou fitness: A cada cromossomo € atribuida uma aptiddo. Aptiddo é uma
nota que mede qudo boa é a solucdo codificada em si. Varias alternativas tém
sido propostas para definir a aptidao, a mais simples iguala a aptiddo ao valor da
funcdo objetivo. Vale observar que a aptiddo assim definida pode assumir valores
negativos e alguns algoritmos de sele¢do ndo funcionam com aptiddes negativas,
ou assumir valores muito préximos, o que torna a selecdo aleatéria. Além disso,
alguns valores podem ser muito elevados em relacdo ao resto da populagdo
causando problemas de convergéncia prematura. Outras formas de definir aptiddo
seriam pelo mapeamento da funcdo objetivo e pelo ordenamento ou

escalonamento do cromossomo na populacdo. No ordenamento linear, a aptidao é

dada pela equacdo f. :Min+(Max—Min)-%, em que i é o indice do

cromossomo na populacdo em ordem decrescente de valor da funcéo objetivo e N
¢ o tamanho da populacdo. Normalmente ¢é utiliza-se 1<Max<2 e

Max+Min=2. No ordenamento exponencial, a aptiddo é dada por

f.=q-(1-q)", em que qe[01]. Alternativamente, a aptiddo pode ser

normalizada dividindo a equago anterior pelo fator 1—(1— q)N . O ordenamento

exponencial permite maior pressdo de selecdo (razdo entre a maior aptidédo e a
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aptiddo média) do que o ordenamento linear. No escalonamento linear, a aptiddo
é obtida pela equacdo, f =ag-+b, em que g é o valor da funcdo objetivo. Os
coeficientes a e b sdo determinados de forma a limitar o nimero esperado de
filhos dos cromossomos (filhos em excesso causam perda de diversidade). O
escalonamento linear transforma as aptiddes de modo que a aptiddo média torna-
se igual ao valor médio da funcéo objetivo, e a aptiddo maxima igual a C vezes a
aptiddo media. Tipicamente o valor de C esta ente 1.2 e 2.0. Quando o
escalonamento gera aptiddes negativas, os coeficientes a e b sdo calculados de

outro modo, impondo a aptiddo minima igual a zero.
Gendtipo: Representa a informacgéo contida no cromossomo ou genoma.

Fenotipo: Representa o objeto, estrutura ou organismo construido a partir das

informacdes do gendtipo. E o cromossomo decodificado.

Alelo: Em biologia representa uma das formas alternativas de um gene. Nos AGs,

representa os valores que 0 gene pode assumir.

Epistasia: Interacdo entre genes do cromossomo, isto €, quando um valor de gene
influencia o valor de outro. Problemas com alta epistasia sdo de dificil solucéo
por AGs.

2.3.4.2 Mecanismos

Os mecanismos especificos dos algoritmos genéticos usam a linguagem da
microbiologia e imitam operacdes genéticas. Apesar de os operadores em AGs
terem nomes idénticos aos encontrados na genética e na teoria de evolucéo, isso
ndo significa que atuem da mesma forma observada na natureza. Além disso, a
definicdo matematica desses operadores e 0s conceitos em AGs podem ser

adaptados ao tipo de problema, tornando-o mais eficiente e robusto.

A idéia béasica é comecar com um conjunto de solucdes potenciais geradas por
algum processo aleatorio. A cada solucdo potencial é, também, associado um
valor de aptiddo. Processos aleatorios sdo usados para gerar novas solucdes
potenciais, misturando as solugbes potenciais correntes dando preferéncia ao

melhor membro. O tamanho do conjunto de solucdes potenciais é mantido fixo,
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ja que a maioria dos membros ajustados do conjunto é usada para criar novas
solugdes, os sucessivos conjuntos de solugdes tém mais alta probabilidade de ter
solugbes com melhor valor de aptiddo. O processo € continuado até que um
critério de parada seja satisfeito ou o numero de iteracbes exceda um limite

superior.

Os vaérios passos de um algoritmo genético podem ser implementados de
diferentes maneiras. As decisbes, realizadas na maioria dos passos
computacionais, sdo baseadas na geracdo de nimeros aleatorios. Alguns desses

procedimentos séo discutidos a seguir.

Representacao das variaveis

O ponto de partida ¢ a representacdo dos parametros do problema de maneira que
eles possam ser usados e manipulados adequadamente pelos algoritmos
genéticos. Uma possivel solucdo do problema necessita ser codificada. A
codificacdo binaria é a abordagem mais comum, sendo possiveis tambem a

codificacdo de nimeros reais e a codificacdo de numeros inteiros.

A codificacdo binaria implica em uma cadeia de 0 e 1. Os elementos de uma

cadeia binaria sdo denominados bits.

A representacdo binaria foi utilizada nos trabalhos pioneiros de HOLLAND
(1975). E a representagdo tradicional, de facil utilizagdo e manipulagio, como
também, simples de analisar teoricamente. Contudo, se um problema tem
parametros continuos e pretende-se trabalhar com boa precisdo numeérica,
precisara armazenar cromossomos longos na memoria. Quando ha muitos
parametros, obtém-se longas cadeias de bits que podem fazer o algoritmo
convergir vagarosamente. Além disso, ndo existe uniformidade nos operadores,
ja que a manipulacdo nos primeiros bits pode afetar mais a aptiddo do que a

manipulagdo nos ultimos bits do gene.

A representacdo real gera cromossomos menores e € compreendida mais
naturalmente pelo ser humano do que cadeia de bits. Outra vantagem da

representacdo real ¢é a facilidade de criar novos operadores. Varios pesquisadores

48



tém discutido qual a melhor representacao, a binaria ou a real, e muitos deles tém

mostrado experimentos favoraveis a representacao real.

Populacao inicial

Com um esquema para representar as solucdes tentativas definido, torna-se
necessario criar a primeira populacdo, aquela que serd precursora de todos 0s
individuos posteriores, gerados pelos operadores de reproducdo. A populacéo
inicial pode ser gerada de varias maneiras, na maioria das vezes gerada
aleatoriamente via 0 uso de geradores numéricos aleatdrios. Diversas maneiras
podem ser usadas com esta proposta, por exemplo, usando os valores limites de
cada variavel ou impondo alguma condi¢do. Em outros casos, quando se conhece
algum individuo interessante, como, por exemplo, uma solucdo aproximada, esta
pode ser usada como solucdo germe para gerar o numero requerido de solucGes

para a populacdo usando algum procedimento aleatério.

Se uma populacdo inicial pequena for gerada aleatoriamente, provavelmente,
algumas regides do espaco de busca ndo serdo representadas. Este problema pode
ser contornado gerando a populacéo inicial de maneira uniforme, isto é, com
pontos igualmente espacados, como se preenchessem uma grade no espaco de
busca. Alternativamente, pode-se gerar a primeira metade aleatoriamente e a

segunda metade a partir da primeira.

Pode ser interessante usar uma populacdo inicial maior que a utilizada nas

geracoOes subsequentes, visando melhorar a representacéo do espaco de busca.

Uma técnica denominada seeding pode ser Gtil em muitos problemas praticos.
Consiste em colocar na populacdo inicial as solugbes encontradas por outros
métodos de otimizacdo. Isto garante que a solucdo gerada pelo AG seja tdo boa

quanto aquelas geradas por estes métodos.

Populacdes genéticas

Em geral, os AGs trabalham com populagdes distintas: populacdo inicial,

populacdo principal, populacdo dos descendentes e populacdo intermediaria. A
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populacdo inicial é a precursora de todas as populacGes posteriores, podendo ser

formada como mencionado no item anterior.

A populacdo principal € passada de geracdo em geracgédo e nela se encontram 0s
individuos mais adaptados ao meio. A populacdo dos descendentes é gerada pela
acdo dos operadores recombinacdo e mutacdo. A populacdo intermediaria € o
conjunto formado pelas populagdes principal e dos descendentes, esta por sua
vez, vai gerar, através do operador selecdo natural, uma nova populacdo

principal.

A determinacdo do nimero de individuos de cada populacdo é uma variavel do
algoritmo genético. Este fator é atribuido e definido segundo a necessidade do
problema em questdo e as peculiaridades do algoritmo proposto. Geralmente, o
nimero de individuos da populacéo principal iguala-se ao numero de individuos
da populacédo inicial, e este € mantido fixo durante a otimizacdo pela acdo do

operador selecdo natural.

Avaliacéo da populagdo

O procedimento de avaliacdo € um passo muito importante, pois nele se encontra
a ligacéo entre o algoritmo genético e o problema a ser solucionado. A avaliagéo
é realizada por uma funcdo de desempenho, responsavel por classificar os
individuos de acordo com o grau de adaptacdo e é especifica para cada tipo de
problema, avaliando as caracteristicas presentes nos individuos consideradas
importantes. E preciso lembrar, que a escolha da funcio de desempenho &, para a
maioria das aplicacGes, a etapa critica do processo, ja que devera ser avaliada

para cada cromossomo de cada populagdo durante todo o processo evolutivo.

Em problemas de otimizacdo a funcdo desempenho esta intimamente ligada a
funcdo objetivo cujo extremo global deseja-se obter. Em alguns problemas, a
funcdo objetivo pode ser bastante complicada demandando alto custo
computacional. Cuidados a serem tomados para que cromossomos idénticos néo
sejam avaliados mais de uma vez, reutilizando a avaliagdo efetuada, sé@o
propostos na literatura:

O evitar gerar cromossomos idénticos na populacéo inicial;
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o verificar se foi aplicada reproducdo nos pais, pois, caso contrario, os filhos
serdo iguais aos pais;

o0 observar se o filho € igual a um dos pais;

0 manter a populacdo com todos os cromossomos distintos entre si, 0 que
também ajuda na manutencéo da diversidade;

o antes de avaliar o filho, verificar se ja existe um cromossomo igual a este

filho na populacao.

Em situagOes mais extremas, todos 0s cromossomos da geracdo atual e passada
deverdo ser armazenados, verificando se algum deles é igual ao novo filho

gerado.

Percebe-se que tais abordagens também incorporam custo computacional extra
ao AG. Deve-se analisar, porém, se esse custo compensa 0 tempo economizado

na avaliacédo da funcdo objetivo.

Uma abordagem ¢é utilizar uma versdo simplificada da funcdo objetivo nas
primeiras geracOes para acelerar a busca por regides promissoras do espago. Nas
geracdes finais, a versdo completa da funcdo objetivo passa a ser utilizada para

melhorar a preciséo da solucao.

Outra forma é usar o AG para localizar a encosta da solucdo global, e
posteriormente, substituir o AG por um método de procura local que rapidamente
encontre a solucdo. Os AGs sdo bons para localizar velozmente as regides

promissoras do espac¢o de busca, porém sdo lentos para refinar as solucdes.

Selecéo para reproducao

O principio basico do funcionamento dos algoritmos genéticos é um critério de
selecdo que vai fazer com que depois de muitas geracdes, 0 conjunto inicial de
individuos gere individuos mais aptos. A maior parte dos metodos de selecdo séo
projetados para escolher preferencialmente individuos com maiores aptiddes,

embora ndo exclusivamente, a fim de manter a diversidade da populacao.

Um método muito utilizado é o método da roleta, onde individuos de uma

geracdo sdo escolhidos para fazer parte da préxima geracdo, através de um
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sorteio de roleta. Neste método, cada individuo da populacéo é representado na
roleta proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, aos individuos com
alta aptiddo é dada uma porcdo maior da roleta, enquanto aos de aptiddo mais
baixa ¢ dada uma porcéo relativamente menor da roleta. Finalmente, a roleta é
girada um determinado nimero de vezes, dependendo do tamanho da populacéo,
e sdo escolhidos, como individuos que participardo da reproducdo, aqueles
sorteados na roleta. Esta técnica de selecdo privilegia os individuos mais
adaptados dentro da populacdo, na tentativa de se obter solugbes cada vez

melhores.

Esta técnica resume-se ao seguinte procedimento préatico: calculam-se as aptiddes
acumuladas de cada individuo. Em seguida, gera-se um numero aleatério (tirado
de uma distribuicdo uniforme) no intervalo entre zero e 0 maior ajuste
acumulado, ou a soma de todas as aptiddes. Por fim, o cromossomo selecionado

€ 0 primeiro que possui aptiddo acumulada maior que o nimero aleatorio.

Outro procedimento seria a selecdo por torneio. Onde sdo escolhidos,
aleatoriamente, (com probabilidades iguais) n cromossomos da populacéo, e o
cromossomo com maior aptiddo é selecionado para a populacéo intermediaria. O
processo repete-se até preencher a populagdo intermediaria. Utiliza-se

geralmente, o valor de n=3.

Operadores de reproducao

A idéia basica de um algoritmo genético é gerar uma nova populacdo (conjunto
de solucdes) da populacdo corrente tal que a adaptabilidade melhore com o
tempo. Dois operadores genéticos sdo usados para acoplar essa tarefa:

recombinacgéo (crossover) e mutacao.

Os operadores de crossover e a mutacdo sdo 0s principais mecanismos de busca

dos AGs para explorar regides desconhecidas do espaco de busca.

O operador crossover é geralmente aplicado a um par de cromossomos retirados
da populacdo intermediaria, gerando cromossomos filhos, com uma dada

probabilidade. Na pratica, esta probabilidade, denominada de taxa de crossover,
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varia entre 60% e 90%. Nao ocorrendo o crossover, os filhos serdo iguais aos

pais (isto permite que algumas solugdes sejam preservadas).

Apbs a operacdo de crossover, 0 operador de mutacdo é aplicado, com dada
probabilidade, em cada gene. O operador mutacdo muda o valor do gene. A
mutacdo melhora a diversidade dos cromossomos na populacédo, no entanto por
outro lado, destréi informacgéo contida no cromossomo, logo, deve ser utilizada
um taxa de mutacdo pequena (normalmente entre 0,1% a 5%), mas suficiente

para assegurar a diversidade.

Elitismo

Nos AGs quando novos cromossomos sdo gerados pelos operadores crossover e
mutacdo, em muitos casos o melhor individuo pode ser perdido de uma geracao
para outra. O elitismo € uma estratégia que permite transferir o melhor
cromossomo de uma geracgdo para outra sem alteracdo, sendo muito comum nos

AGs tradicionais.

Selecéo natural

A selecdo natural é o operador que impede o crescimento populacional e,
portanto, permite que haja convergéncia do algoritmo para um minimo global. A
selecdo dos individuos da populacdo baseia-se no principio de sobrevivéncia dos
melhores individuos. Os cromossomos com mais alta probabilidade de
sobrevivéncia sdo copiados para a proxima geracdo, em contrapartida, 0s

individuos com baixa aptiddo sdo descartados.

ApoOs as operagdes de recombinacdo e mutacdo obtém-se uma populacdo
intermediaria constituida pela populacdo prévia somada aos novos individuos
gerados pelos operadores de reproducdo. Esta populacéo tera um maior nimero
de individuos que o numero de individuos da populacdo inicial. O operador
selecdo natural removera os individuos com menor valor de adaptabilidade,
fazendo com que a populacdo principal tenha 0 mesmo nimero de individuos da

populacéo inicial.
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Critério de parada

N&o h& um critério exato para terminar a execucdo do AG. Alguns dos critérios

de parada para os AGs séo:
1. Quando o AG atingir um dado nimero de geracGes (ou avaliacGes);
2. Chegada ao valor 6timo da funcdo objetivo, se este é conhecido;

3. Convergéncia, isto é, quando ndo ocorrer melhoramento significativo no

cromossomo de maior aptiddo por um dado nimero de geracdes;

4. Quando a maioria (90 a 95%) dos cromossomos representa 0 mesmo valor,

também é possivel dizer que o algoritmo convergiu.

Convergéncia prematura

A convergéncia prematura é um conhecido problema dos AGs. Ocorre quando
surgem cromossomos de alta aptiddo (mas ndo 6tima aptidao), e 0s cromossomos
realmente Otimos ainda ndo estdo presentes na populacdo. Tais cromossomos
(chamados superindividuos) geram um nimero excessivo de filhos que dominam
a populacdo, uma vez que a mesma é finita. Estes cromossomos espalham seus
genes por toda a populacdo, enquanto outros genes desaparecem. Como

consequéncia, o algoritmo converge para uma solucéo local.

Combate-se a convergéncia prematura, limitando o ndmero de filhos por
cromossomos. Esta limitagcdo pode ser realizada através do escalonamento da

aptidao, ordenamento e outras técnicas.

Manter a diversidade dos cromossomos na populacdo também combate a
convergéncia prematura, visto que € também causada pela perda de diversidade.
O aumento da taxa de mutacdo também melhora a diversidade. Outra opcdo é

evitar a insercdo de filhos duplicados na populagdo para melhorar a diversidade.

2.3.4.3 Recombinacéao ou crossover

A recombinacdo tem a funcdo de gerar novas solucdes através das solugdes

previamente encontradas. A atuacdo desse operador consiste basicamente em
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misturar de forma sistematica 0s genes de dois individuos escolhidos
aleatoriamente. O objetivo é manter informacdes previamente obtidas das

solugdes ja conhecidas para gerar novas solucdes.

O crossover é aplicado a um par de cromossomos retirados da populacdo
intermediaria, gerando dois cromossomos filhos. Os tipos de operadores
crossover mais conhecidos para cadeias de bits sdo o de corte em n pontos e 0
uniforme. No crossover de um ponto, cada um dos cromossomos pais tem sua
cadeia de bits cortada em uma posicéo aleatoria, produzindo duas cabecas e duas
caudas. As caudas sdo trocadas, gerando dois novos cromossomos. O de corte
duplo, 2 pontos de corte sdo escolhidos aleatoriamente, e as se¢fes entre os dois
pontos séo trocadas entre os pais. O crossover de n pontos mais usado tem sido o

de 2 pontos.

No crossover uniforme, para cada par de pais € gerada uma mascara de bits
aleatdrios. Se o primeiro bit da méascara possui o valor 1, entdo o primeiro bit do
pail € copiado para o primeiro bit do filhol. Caso contrario, o primeiro bit do
pai2 € copiado para o primeiro bit do filhol. Na geracdo do filho2 o
procedimento € invertido, ou seja, se 0 bit da mascara é 1, entdo sera copiado o
bit do pai2, se o bit for igual a 0, entdo seré copiado o bit do pail. Vale notar que
0 crossover uniforme ndo € a mesma coisa que crossover de (m-1) pontos (m é o
namero de bits do cromossomo), uma vez que este sempre leva a metade dos bits

de cada pai.

Existe uma série de operadores para representacdo real, alguns deles serdo
descritos a seguir. Os operadores convencionais sdo resultados das adaptacoes
dos operadores utilizados para representacdo binaria, eles funcionam bem na
representacdo binaria, mas na representacao real eles basicamente trocam valores
dos genes e, portanto, ndo criam informacGes novas. Melhor entdo usar
operadores aritméticos. Os operadores aritméticos realizam algum tipo de
combinacdo linear entre 0s cromossomaos pais, tais como:

o Crossover média: dado dois cromossomos pais, um cromossomo filho é

produzido tirando a média aritmética dos genes de cada cromossomo.

P =Py + Pa)/2 (2.71)
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em que p’; € um gene do cromossomo filho, p; e py sdo os genes dos
Cromossomos pais.
o Crossover média geomeétrica: variacdo do crossover média, onde cada gene do

filho é dado pela média geométrica dos genes dos pais.

P’ =/ Py Py (2.72)

em que p’; € um gene do cromossomo filho, pi;i e p, sdo os genes dos
Cromossomos pais.

o Crossover BLX-a ou crossover mistura: na tentativa de evitar a perda de
diversidade causada pelo crossover média, que leva 0s genes para o meio do
intervalo, um cromossomo filho é produzido de dois cromossomos pais da

seguinte forma:
P = Py +ﬁ(p2i - pli) (2.73)
em que p’; € um gene do cromossomo filho, p; e py sdo os genes dos

cromossomos pais ¢ S eU(-al+a) (distribuigio uniforme no intervalo
[~ 21+ «]). Para um dnico valor de S para todos os genes, quando o.=0 0

filho situa-se sobre o intervalo entre os dois pontos que representam os pais. O
parametro o tem a finalidade de estender esse intervalo, balanceando a
tendéncia de gerar filhos proximos ao centro do intervalo evitando a perda de

diversidade. Se o filho for factivel, entdo gera-se outro filho com novo £. O

processo € repetido até obter um filho factivel. Este método tem sido usado
com sucesso em muitos trabalhos e talvez seja o operador mais utilizado para
representacao real.

0 Crossover linear: dados dois cromossomos pais, obtem-se trés filhos pelas
expressdes abaixo. Destes trés filhos, apenas o melhor € escolhido, os outros
dois sdo descartados.

Py =05p; +0,5p;,

P’ =15p; —0,5p,; (2.74)
P'si =-0,5p; +1,5py

em que p’y, P'2i € P’ SA0 0s genes dos cromossomos filhos, pi; € psi S40 0s
genes dos cromossomos pais.

o Crossover aritmético: os cromossomos filhos sdo produzidos da seguinte
forma:
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P’y = By + A= B) Py
'y = A= B) Py + B0y

em que p’y e p’, Sdo os genes dos cromossomos filhos, py; € poi S80 0S genes

(2.75)

dos cromossomos pais e 8 €U(0,1) (distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]).

Este operador difere do BLX-o por ndo extrapolar o intervalo entre os
Cromossomos pais.

o Crossover heuristico: realiza uma extrapolacao linear entre 0s pais usando a
informacéo aptid&o.
Pi=py +1(Py —Pa) emaue f(p)> f(p,) (2.76)
em que p’; € um gene do cromossomo filho, p;; € p, sdo 0s genes dos
cromossomos pais, r € U(0,1) (distribuicfo uniforme no intervalo [0,1]) eféa
funcéo aptiddo. Caso o crossover produza um filho infactivel, gera-se outro
namero aleatorio r, e obtém-se novo filho. Se em t tentativas o filho continuar

infactivel, entdo o crossover para sem produzir filhos.

Existe uma larga variedade de operadores, alguns inclusive combinados com
técnicas mais complicadas, e outros operadores especificos podem ser criados

para melhorar a desempenho do algoritmo para um problema especifico.

Usando a recombinacdo, as chances das caracteristicas ideais se perpetuarem
durante o processo aumentam, ja que os pais com graus de adaptacdes maiores se

reproduzem com maior freqiiéncia.

2.3.4.4 Mutacéao

O operador mutacao age sobre os individuos das popula¢Ges modificando-os, de
forma a gerar novos individuos. Estes novos seres gerados podem ser individuos
mais ou menos adaptados, ou seja, solucdes melhores ou piores para o problema.
A mutacéo tem a finalidade de tentar evitar a estagnacao do algoritmo em algum

ponto da superficie.

A mutacdo pode agir sobre o aspecto de varios tipos de operagdes sobre parte dos
genes ou até mesmo em todo o individuo, no dltimo caso pode gerar um novo

individuo.
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Um procedimento pratico para a mutacdo é: uma funcdo dispara um namero
aleatorio entre 0 e 1, se 0o numero for menor ou igual a taxa de mutagdo

estipulada, um componente da estrutura muda seu valor.

Numa representacdo binaria, a mutacdo é realizada bit a bit. Selecionado o
membro da populacdo, determina-se uma localizacdo na cadeia e substitui-se 0

por 1 ou vice e versa.

A mutacdo para a representacao real pode ser realizada pelos seguintes meios:
o Mutacdo uniforme: é a simples substituicdo de um gene por um numero
aleatorio.

, {u(ai,bi), sei= |

' | p,, casocontrério

(2.77)

onde p’; € 0 gene do cromossomo produzido, p € 0 cromossomo com o j-ésimo
gene selecionado para a mutacdo, U(a,,b;) representa uma distribuigio
uniforme no intervalo [ai,bi] e a; e b; sdo os limites do intervalo permitido
para o gene p;.
0 Mutacdo gaussiana: é a substituicdo de um gene por um numero aleatorio de
uma distribuicdo normal.
. {N(pi’o')’ sei=j

= 2.78
Pi p;, caso contrario (2.78)

onde p’; € 0 gene do cromossomo produzido, p é 0 cromossomo com 0 j-ésimo

gene selecionado para a mutagio e N(p;,o) é uma distribuicio normal com

média p’; e desvio padrdo o . Alternativamente, pode-se diminuir o valor de
o, a medida que aumenta o0 nimero de geracdes.

o0 Mutacdo creep: adiciona ao gene um pequeno numero aleatdrio obtido de uma
distribuicdo normal (com média zero e desvio padrdo pequeno) ou de uma
distribuicdo uniforme. Alternativamente, a mutacdo creep pode ser realizada,
multiplicando o gene por um numero aleatério préximo de um. O ndmero
aleatério deve ser pequeno o suficiente para que cause apenas pequena
perturbacdo no cromossomo, porque estando perto do ponto maximo, tal

perturbacdo pode mové-lo rapidamente ao topo. A taxa de mutacdo de creep
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pode ser relativamente alta, visto que ela é usada apenas para explorar
localmente o espaco de busca (a mutacdo creep ndo é muito destrutiva).
0 Mutacdo limite: é substituicdo do gene por um dos limites do intervalo
permitido para ele.
a;,ser<0,5ei=j
p',=4b;,ser>0,5ei=]j (2.79)
p,, caso contrario
em que p’; é 0 gene do cromossomo produzido, p € 0 cromossomo com O j-
ésimo gene selecionado para a mutacdo, a; e b; sdo os limites do intervalo

permitido para o gene p; e reU(0,1) (distribuicdo uniforme no intervalo
[0,1]). Este operador leva os genes para os limites dos intervalos permitidos,

para evitar a perda de diversidade dos filhos gerados pelo crossover aritmético
gue tende a trazer 0s genes para o centro dos intervalos permitidos.
o0 Mutacdo ndo-uniforme: é a simples substituicdo de um gene por um ndmero
extraido de uma distribuicdo nao-uniforme.
p, +(b, — p,)JF(G),ser, <05ei=j
pi=1p;—(p,—a)F(G)ser, >05¢ei=j
p;, caso contrario (2.80)

G h
”@:(r{l‘e—mﬁ

em que p’; é 0 gene do cromossomo produzido, p é 0 cromossomo com O j-
ésimo gene selecionado para a mutacdo, a; e b; sdo os limites do intervalo
permitido para o gene p;, r,er, eU(0,1) (distribuigo uniforme no intervalo
[0,1]) , G € 0 numero da geracdo corrente, Gnax € 0 NUMero maximo de
geracdes e h é um pardmetro que determina a forma da funcéo.

0 Mutacdo ndo-uniforme multipla: é a simples aplicacdo do operador mutacéo

ndo-uniforme em todos os genes do cromossomo selecionado.

A mutacdo € necessaria para a introducdo e manutencdo da diversidade genética
da populacdo, alterando arbitrariamente um ou mais componentes da estrutura
escolhida, fornecendo assim meios para a introducdo de novos elementos na
populacdo. Desta forma, assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer

ponto do espaco de busca nunca serd zero, alem de contornar o problema de
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minimos locais, pois com este mecanismo, altera-se levemente a diregdo de
busca. O operador de mutacao é aplicado aos individuos com uma probabilidade
dada pela taxa de mutacédo; geralmente se utiliza uma taxa de mutacdo pequena,

pois € um operador genético secundario.

2.3.4.5 Variaveis de influéncia e configuracao

E importante analisar de que maneira algumas variaveis influem no
comportamento dos algoritmos genéticos, para que se possa estabelecé-los

conforme as necessidades do problema e dos recursos disponiveis.

A correta configuracdo das variaveis de influéncia é um aspecto muito relevante
dentro da estratégia dos algoritmos genéticos, pois afeta diretamente o
desempenho do mecanismo de busca. A eficiéncia e funcionamento de um
algoritmo genético sdo altamente dependentes das suas varidveis de controle,

cujos tipos basicos sdo descritos a seguir.

Numero de geracdes

O algoritmo genético na sua propria concepcdo € um método estocastico
(determinado pelas leis da probabilidade). Devido a esse fato, muitas vezes este
método leva a resultados inconsistentes com os resultados corretos. Deste modo,
a real eficiéncia do método esta relacionada ao nimero de vezes que a solugédo
correta € encontrada. Este problema (a solucdo correta nem sempre ser obtida)
ndo estd apenas associado ao algoritmo genético, ja que em diversos outros
métodos de otimizacdo a mesma dificuldade também é encontrada. A
convergéncia desses métodos para a solucdo incorreta no espaco de procura €
contornada pela aplicacdo sucessiva do algoritmo com a utilizacdo de diferentes
condicdes iniciais.

Os AGs tomam decisGes em varios dos seus passos baseados em numeros
gerados aleatoriamente, por isto, quando o mesmo problema é percorrido em

diferentes tempos podem-se obter diferentes valores finais. Assim, um problema
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particular precisa ser percorrido algumas vezes para assegurar que a melhor

solucéo foi obtida.

Tamanho da populacéo

O tamanho da populacdo indica 0 numero de cromossomos em cada populacéo,

normalmente constante durante a evolugao.

Uma grande populacéo apresentara uma maior diversidade de solugdes, contudo,
computacionalmente serd dispendioso efetuar tantas avaliagbes da funcdo de
desempenho. Assim, as principais influéncias deste parametro estdo relacionadas

com o desempenho global e com a eficiéncia dos AGs.

Com uma populagdo pequena o desempenho pode diminuir, pois deste modo a
populacdo representaria apenas uma pequena parte do espaco de busca do
problema. Uma populagdo maior geralmente fornece uma cobertura
representativa do dominio do problema, além de prevenir convergéncias
prematuras para solucdes locais ao invés de globais. No entanto, para se trabalhar
com grandes populacdes, sdo necessarios maiores recursos computacionais, ou

que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo maior.

Uma idéia interessante é relacionar o tamanho da populacdo com o tamanho do
Cromossomo, ou seja, quanto maior for o cromossomo maior devera ser o
tamanho da populacdo para uma diversidade razoavel. Muitos pesquisadores

sugerem a titulo de grandeza, tamanhos de populacéo entre 10 e 100 individuos.

Taxa ou probabilidade de recombinacéao

Esta varidvel indica qual taxa ou probabilidade ird ocorrer a recombinacéo entre

individuos selecionados na populacéo.

Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novos individuos serdo
introduzidos na populacdo, em contrapartida, se for muito alta, individuos com
boas aptiddes poderéo ser retirados mais rapidamente da populacéo, a maior parte
da populacéo sera substituida e pode ocorrer perda de individuos de alta aptid&o.

Com valores baixos, a convergéncia do algoritmo pode tornar-se muito lenta.
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Usualmente, a taxa de recombinacéo varia de 0,50 e 0,95, todavia, estes nimeros
indicam apenas uma ordem de grandeza, ja que existem varios tipos possiveis de

recombinacdo, limitados apenas pela capacidade criativa do pesquisador.

Taxa ou probabilidade de mutacéo

Esta variavel indica a probabilidade ou taxa em que haverd a mutacdo de genes

nos individuos ao longo da evolucéo.

A mutacdo é empregada para fornecer novas informac6es dentro das populacoes,
prevenindo que as mesmas tornem-se saturadas com cromossomos similares (na
medida em que aumenta a diversidade populacional) e possibilitando ainda uma

maior varredura do espaco de busca.

Uma baixa taxa de mutacdo previne que uma dada posicdo fique estagnada em
um valor, além de possibilitar que se chegue a qualquer ponto do espaco de

busca. Com uma taxa muito alta, a busca se torna essencialmente aleatoria.

Assim como as demais variaveis, a taxa de mutacédo ideal dependera da aplicacéo

a ser resolvida, todavia, a maioria das taxas utilizadas varia entre 0,001 e 0,1.

2.4. Analise de Sensibilidade

Além de se obter uma estimativa dos parametros que ajuste bem os dados dos
ensaios, deseja-se que estes parametros sejam confiaveis para futuras aplicagdes.
Uma andlise de sensibilidade deve ser conduzida para avaliar a importancia
relativa de cada pardmetro, determinando o nimero de pardmetros relevantes e
ndo correlacionados. E um meio conveniente de mostrar antecipadamente a
convergéncia ou até mesmo a ndo convergéncia na estimativa de parametros,
poupando tempo e despesas. O problema de investigacéo de condi¢Ges sobre que
parametros podem ser unicamente estimados € chamado problema de
identificabilidade.

Algoritmos de otimizacdo permitem a calibragdo simultanea de multiplos
parametros. Entretanto, identificar os parametros importantes para a analise pode

ser problematico. De fato, na maioria dos problemas praticos ndo € possivel usar
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a otimizacdo para estimar todos os parametros em uma dada simulagdo. O
namero e o tipo de pardmetros que podem ser estimados simultaneamente
dependem de muitos fatores, incluindo as caracteristicas do modelo do solo
selecionado, como os parametros do modelo sdo combinados dentro da matriz de
rigidez do elemento em uma formulacdo de elementos finitos, a estratigrafia do
local, 0 nimero e tipos de observacdes disponiveis, as caracteristicas do sistema
simulado e assuntos de tempo computacional (CALVELLO & FINNO, 2004).

A andlise de sensibilidade produz informacgdes criticas sobre a importancia
relativa dos parametros estimados simultaneamente. E definida por variaveis
estatisticas, como sensibilidade das predigdes as mudangas nos valores dos
parametros, matriz de covariancia e coeficientes de variacdo. A falta de
informacéo sobre algum parametro nas observagdes usadas durante a otimizagéao

pode resultar em estimativa incorreta do parametro.

Diferentes quantidades podem ser usadas para avaliar a sensibilidade das
predi¢des a mudangas nos parametros. Percentagem de sensibilidade, coeficientes
de sensibilidade e sensibilidade de escala comparada (composite scaled
sensibility) podem ser usados com esse proposito. A percentagem de
sensibilidade representa a variagcdo nos valores simulados quando os valores dos
parametros aumentam em um por cento. Coeficientes de sensibilidade séo
quantidades adimensionais que podem ser usados para comparar a importancia de
diferentes observacdes na estimacdo de um simples pardmetro, ou a importancia
de diferentes parametros no célculo de um valor simulado. A sensibilidade de
escala comparada indica a quantidade total de informacdo fornecida pelas

observacdes na estimagdo de um parametro.

2.4.1 Matriz de sensibilidade (Jacobiana)

A matriz de sensibilidade (Equacdo 2.50) pode ser usada para analisar as
incertezas associadas aos parametros estimados. Os elementos dessa matriz,
chamados coeficientes de sensibilidade, s&o definidos por:

J = Y (p)

) 2.81
" op. (2.81)
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Esses coeficientes mostram o impacto de uma pequena variagéo no parametro p;

na resposta calculada pelo modelo no ponto i, yi(p).

Os coeficientes de sensibilidade fornecem informacoes relativas aos casos em
que os parametros podem ou ndo ser estimados simultaneamente. No primeiro
caso, os coeficientes de sensibilidade, no intervalo das medidas, ndo sao
linearmente dependentes (BECK & ARNOLD, 1977). Caso contrério, se 0s
parametros sdo linearmente dependentes, a variacdo de um pode ser compensada
pela variagdo de outro e a resposta do sistema continuard sendo a mesma,

impossibilitando que esses parametros sejam estimados simultaneamente.

Uma pratica recomendada (BECK & ARNOLD, 1977) é tracar um grafico e
proceder a andlise cuidadosa dos coeficientes de sensibilidade, o que permite
perceber se ha dependéncia entre colunas da matriz de sensibilidade. Se o
namero de parametros é grande, a dependéncia linear entre dois ou mais
parametros pode, algumas vezes, ser facilmente detectada com a ajuda dos

graficos.
Para que os coeficientes sejam comparaveis € necessario que sejam expressos nas
mesmas unidades, sendo conveniente transforma-los, de modo que:

oy, (p)
3y =2, (2.82)

]

De modo geral, a anélise de sensibilidade se reflete somente em um ponto do
espaco dos parametros. No caso de problemas ndo lineares de estimativas de
parametros, os coeficientes de sensibilidade variam se calculados para outras
combinacdes de parametros. Logo, essas analises devem ser repetidas para
diversas hipoteses sobre os parametros e, também, ao final do processo de
otimizagdo, para garantir a precisdo dos pardmetros estimados, devido a
incertezas nas estimativas originadas pela baixa sensibilidade ou alta correlacéo

entre 0s parametros.

As sensibilidades podem ser aproximadas por diferencas finitas, de acordo com

as seguintes formulas:
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A¢%:(p) _Ji Py +ap,)-vilp,) diferenca a frente (2.83a)
A p; (pJ+ApJ)—(p,)

ALY, (p) _ y,(pj +Apj)_ Y, (pj _ J) diferenca centrada (2.83b)
Acpj (pJ+Apj)_ pJ_ApJ)

em que y,(p) é o valor da i-ésimo resultado calculado; p; € o valor do j-ésimo
parametro; Ap; € a perturbagdo em p;; A, € usado para denotar diferenca a
frente e A, diferenca centrada. O tamanho da perturbagéo influencia o calculo

das sensibilidades.

2.4.2 Coeficientes de variagao e correlacao

A analise dos elementos da matriz de covariancia dos parametros (C ) fornece

informacGes a respeito da dispersdo dos pardmetros p e da correlagdo linear

entre esses. Para 0 método dos minimos quadrados ponderados (Equacéo 2.39), a
matriz de covariancia dos parametros pode ser estimada por:

c, =s2[awa* (2.84)

em que J é a matriz de sensibilidade calculada com os parametros, W € a matriz

de pesos, que pode ser tomada como a inversa da matriz da covariancia das

medidas (W = Cy‘l) e s, a variancia final do erro, estimada por:

s2—_1(P) (2.85)
m—np

em que f(p) é o valor da fungdo objetivo, m € o numero de dados e np é o

namero de pardmetros. A variancia final do erro € um indicador da magnitude

total do peso dos residuos, comumente usado.

Em problemas de identificagdo de parametros assume-se que o modelo
matematico descreve o mais fielmente possivel o sistema real, ou seja, ndo
existem erros de modelagem. Logo, a distribuicdo dos residuos finais deve ser

consistente com a distribuicdo dos erros de medidas. Se os erros de medidas
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estdo apropriadamente descritos pela matriz de covariancia das medidas (C,) e

se prevalece a hipdtese de que ndo existem erros de modelagem e numeéricos, a

razdo entre a variancia final do erro (s7), Equagdo 2.85, e a variancia das
medidas (yaz) ndo deverd ser muito diferente de 1. A comparacdo entre esses

dois valores fornece uma medida do ajuste do modelo. Se a diferenca for grande,
é provavel que o modelo matematico ndo esteja representando bem o sistema, ou
que a hipdtese sobre os erros de medidas ndo foram muito realistas, ou ate
mesmo que o sistema resultante ndo € bem condicionado numericamente
(COSTA, 2006).

Os coeficientes fora da diagonal, C,j, sdo as covariancias dos parametros
estimados. Os elementos da diagonal da matriz, C;, contém as variancias dos
parametros ( o), que permitem avaliar as dispersdes absolutas dos parametros

pelos desvios padrao (o). As dispersoes relativas sdo quantificadas pelos

coeficientes de variacdo, dados por:

Cpii
Pii = (2.86)
P;

A relacédo entre os elementos da matriz de covariancia dos parametros, definida
pela Equacdo 2.87, fornece o coeficiente de correlacdo adimensional, que

estabelece medidas de correlacéo lineares entre os parametros:

C .
Pl (2.87)

& \/Cpiicpjj

Coeficientes de correlacdo assumem valores entre -1 e 1. O sinal aritmético
associado com esse coeficiente indica a direcdo da relagcdo entre os parametros
(positivo = direta ; negativo = inversa). Os coeficientes de correlacdo séo usados
como medida de forga da relagdo entre os parametros. Assim, um coeficiente de
correlacdo igual a zero indica que ndo ha correlacdo entre os parametros i e j; um
valor maior que 0,9 indica alta correlacdo, ou seja, os dois parametros ndo podem

ser determinados independentemente com as observacgdes usadas na regressao.
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Parametros altamente correlacionados ndo podem ser otimizados
simultaneamente, ja que varias combinacfes podem levar ao mesmo resultado

otimizado, mas, porém com valores néo realisticos dos parametros 6timos.

Ao fim da regresséo, se os valores de todos os coeficientes estiverem muito longe
de 1,0 ou -1,0, as observacGes usadas na regressao suprem informacdo suficiente

para todos os parametros estimados simultaneamente.

No caso de problemas nédo lineares, os coeficientes de sensibilidade variam se
calculados para outras combinagdes de pardmetros, e, portanto, as analises devem

ser repetidas admitindo-se diferentes hipdteses sobre os parametros.

2.4.3 Sensibilidade de escala comparada (composite scaled sensitivity)

De maneira geral, o que se quer é determinar o quédo sensivel é a resposta do
modelo em relacdo as variagdes em seus parametros, ja que com base em tais
informagdes pode-se devotar mais esforco na otimizacdo de parametros
altamente sensitivos e parametros menos sensitivos podem ser tomados como

constantes.

Os parametros relevantes sdo discernidos com base em um coeficiente

denominado sensibilidade de escala comparada, css;, definido como:

Zaéi (p) pjwiil/z
css; = | P (2.88)
m

em que Y; € o i-ésimo valor prescrito pelo modelo; p; € o j-ésimo parametro
estimado; 5'yi/6pj é a sensibilidade do i-ésimo valor prescrito com relagéo ao j-
ésimo parametro; w; € 0 peso da i-esima observagéo, e que pode ser definido
como o inverso da variancia; e, m é o numero de observacoes.

A sensibilidade de escala comparada €, provavelmente, a estatistica de parametro
mais importante para detectar os parametros que mais afetam os resultados das
simulagbes (CALVELLO, 2002). Essa medida indica o total equivalente de
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informacéo sustentada pelas observacdes para estimar um dado parametro e mede

a importéncia relativa dos parametros estimados simultaneamente.

Maiores valores de sensibilidade comparada indicam os parametros que mais
afetam as predicdes. Se esses valores sdo da mesma ordem de magnitude, todos
0s parametros tém mesmo efeito quantitativo nos resultados da modelagem e,
nesse caso, 0S parametros menos sensiveis sofrem maiores variagdes na busca
por seu valor 6timo. Se a sensibilidade de escala comparada é desprezivel para
algum pardmetro, as observagdes ndo fornecem informagdo suficiente para
estimar este parametro, que pode ser excluido para que a otimizacdo produza

resultados satisfatorios.

Segundo CALVELLO (2002), um modelo pode ser calibrado com sucesso
mesmo quando um parametro € excluido da otimizacdo, contanto que sua
estimativa inicial seja razodvel. Se essa estimativa ndo é adequada, variacdes nos
valores dos outros pardmetros ndo podem compensar a estimativa incorreta.
Assim, para problemas com grande namero de parametros, cuja maioria seja de
estimativas razoaveis, a otimizacdo pode ser, ainda, eficiente considerando-se

apenas 0s mais sensitivos.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1 Materiais

3.1.1 Areias do Rio Sacramento

Para a calibracdo dos modelos constitutivos utilizaram-se resultados dos ensaios
de compressao triaxial drenados e ensaios de compressao isotropica executados
em amostras de areia uniforme fina, dragada do Rio Sacramento, trinta milhas a
montante da Baia de Sao Francisco, apresentados por LEE & SEED (1967).

A areia foi minuciosamente lavada entre as peneiras de n° 50 (0,297 mm) e de n°
100 (0,149 mm) para produzir um material uniformemente fino, que néo
segregasse na moldagem das amostras e cuja penetracdo na membrana fosse
insignificante. As particulas individuais eram, na maioria, minerais de feldspato e
quartzo com forma de sub-angular a sub-arredondada. O peso especifico e 0s

indices de vazios limites, e, € e, foram:y, =2,68x9,81kn/m®, e . =061 e

e.. =103. O indice de vazios maximo, e, foi determinado vertendo-se,

max !

lentamente e de altura muito baixa, uma amostra da areia seca para dentro de um

recipiente graduado.

Os ensaios foram conduzidos em amostras preparadas com quatro densidades
iniciais diferentes, sendo que, nessa tese, foram considerados apenas dois valores

de densidade relativa: (1) Fofa, e, =0,87, D, = 38% ; menor densidade que pode
ser convenientemente preparada seguindo a rotina basica; (2) Densa, e, =0,61,
D, =100%; densidade méaxima obtida por vibracdo, admitida representar a
méaxima densidade desta areia.

Os resultados desses ensaios, apresentados nas Figuras 3.1 e 3.2, foram

escolhidos como referéncia para demonstrar o funcionamento dos diferentes

procedimentos utilizados para a calibracédo dos modelos constitutivos.
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Observou-se que alguns dados dos ensaios mostravam o fenébmeno de
amolecimento na curva tensdo-deformacao, apés alcancar a resisténcia cisalhante
méaxima. Visto que o comportamento amolecimento ndo é parte do esforco de
modelagem, os pontos po6s pico foram excluidos, a fim de evitar os problemas

derivados da capacidade dos modelos em descrever o comportamento do solo.

3.1.1 Solo residual jovem de gnaisse

O segundo material utilizado nesse trabalho é um solo residual jovem de gnaisse,
coletado em um talude situado no Municipio de Vicosa, MG, e ensaiado por
BOTELHO (2007). Na Figura 3.3 encontra-se a curva granulométrica, e na
Tabela 3.1 apresentam-se os resultados dos ensaios de caracterizacdo geotecnica

desse material.

Figura 3.3 — Curva Granulométrica do solo residual jovem de gnaisse

Tabela 3.1 — Resultados dos ensaios de caracterizacdo geotécnica

. LIMITES (%) GRANULOMETRIA (%)
‘:{
(KN/m™)
LL LP IP argila silte areia pedregulho
277 51 36 15 35 17 48 0
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O programa de ensaios triaxiais cubicos compreendeu trajetdrias convencionais e

ndo-convencionais (triaxiais verdadeiros, ou seja, o, # o, # o;), em amostras

saturadas e ndo-saturadas. Na Tabela 3.2 resumem-se 0s ensaios realizados e nas

Figuras 3.4 a 3.12 apresentam-se 0s dados experimentais.

Tabela 3.2 — Ensaios realizados por BOTELHO (2007) no solo residual jovem de

gnaisse
Caracteristica Tipo
CTC tenséo confinante de 50 kPa
Sucgéo i
o CTC tenséo confinante de 100 kPa
matricial i
CTC tenséo confinante de 150 kPa
de 80 kPa
2 HC (compressao hidrostatica)
,5 CTC tenséo confinante de 50 kPa
e Succao _ i
o o CTC tenséo confinante de 100 kPa
< matricial i
S CTC tensdo confinante de 150 kPa
P! de 160 kPa
.% HC (compressdo hidrostatica)
W CTC tensao confinante de 50 kPa
CTC tenséo confinante de 100 kPa
Saturado

CTC tensdo confinante de 150 kPa

HC (compressdo hidrostatica)

Saturado Tenséo octaéedrica de 100 kPa e angulo de Lode igual a 30°

Succdo Tensdo octaédrica de 100 kPa e angulo de Lode igual a 0 °©

matricial Tensdo octaédrica de 100 kPa e angulo de Lode igual a 30 ©

de 80 kPa | Tenséo octaédrica de 100 kPa e angulo de Lode igual a 60 °

Succdo Tensdo octaédrica de 100 kPa e angulo de Lode igual a 0 °©

Ensaios Néo-
Convencionais

matricial Tenséo octaedrica de 100 kPa e angulo de Lode igual a 30 °

de 160 kPa | Tenséo octaédrica de 100 kPa e angulo de Lode igual a 60 °
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Figura 3.11 - Pontos experimentais dos ensaios com sucgdo matricial de 80 kPa,
tensdo octaedrica de 100 kPa e angulos de Lode iguais a (a) 0°, (b) 30° e (c) 60°
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Figura 3.12 - Pontos experimentais dos ensaios com succ¢do matricial de 160 kPa,

tensdo octaedrica de 100 kPa e angulos de Lode iguais a (a) 0°, (b) 30° e (c) 60°

3.2 Procedimento matematico

Na mecénica dos solos convencional, parametros de modelos constitutivos séo
calibrados com base em resultados experimentais apropriados para cada tipo de
problema de valor de fronteira sob exame. O objetivo da calibracdo de modelos é
encontrar os parametros apropriados que produzem a melhor resposta do modelo

em relacdo aos resultados experimentais disponiveis (Figura 3.13).

A metodologia proposta para identificacdo de parametros de modelos é um
procedimento racional para minimizacao do erro entre resultados experimentais e
predicdes numéricas. O procedimento matematico de minimizacdo consiste

basicamente de duas etapas principais:

1. Formulacdo de uma funcdo objetivo que mede a diferenca entre 0s

resultados experimentais e preditos;

2. Selecdo de uma estratégia de otimizacdo que possibilita a procura por um

minimo global da funcédo objetivo.
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Figura 3.13 — llustragdo de um procedimento de otimizagcdo usado para a

calibracdo de parametros de modelos.

A maior vantagem da analise inversa é o célculo objetivo e automético dos
valores dos parametros que produzem o melhor ajuste entre dados medidos e
resultados computados, além da economia de tempo em relacdo aos métodos

tradicionais de calibracéo por tentativa e erro.

3.2.1 Funcao objetivo

Como os valores observados e os resultados computados sédo conhecidos somente
em pontos discretos, a funcéo objetivo pode ser representada por uma soma de
normas individuais em tais pontos. Nesse estudo, a funcéo objetivo, f(p)ou FO,
expressa com base no método dos minimos quadrados ponderados (Equacgéo

2.39), é fungdo das tensBes totais principais o, (I =1,2,3) e das deformacdes

principais ¢, (1 =1,2,3):

ne Npt;

f(p)=FO= iZZWGHGﬁXp ~ O (pxr TW,

I=1 j=1 i=1

' =& (pj‘z (3.1)
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em que p € o vetor de parametros; ne € o numero de ensaios; npt; € o nimero de
pontos do j-ésimo ensaio; o (p) sdo os valores das tensdes totais principais
prescritas pelo modelo constitutivo do i-ésimo ponto, o, sdo as tensdes
experimentais do i-ésimo ponto, ¢, (p) séo os valores das deformacdes principais
prescritas pelo modelo constitutivo do i-ésimo ponto e &;® sdo as deformagdes

experimentais do i-ésimo ponto.

Os valores de w_ e w, sdo fatores escalares de ponderagdo necessarios para

transformar os valores observados em quantidades adimensionais, ja que mais de
um tipo de observacdo é somado. Foram escolhidos como fatores os valores
maximos das variaveis correspondentes aos pontos envolvidos em cada conjunto

de dados, sendo admitido os seguintes valores:

WO' = 1‘

O max (3.2)
W =

&£

eM qQUE 0,5 € &g SAO, respectivamente,

O . = max{aﬁx"} 1=1.3, i=1.npt, (3.3a)

max

Emp = Max(e?® |, 1=1..3, i =1.npt, (3.3b)

max

A calibracdo de pardmetros em solos tem sido tradicionalmente baseada em
resultados de trés ensaios de cisalhamento para diferentes tenstes de
confinamento e, por isso, na Equacdo 3.1, somam-se as diferencas dos resultados

de mais de um ensaio.

A funcéo objetivo considera tanto os erros nas tensfes quanto nas deformacdes.
Os dados prescritos sdo comparados no mesmo nivel de deformacdo axial, ja que
para os pontos finais das curvas, as diferencas para 0 mesmo nivel de tenséo,
podem ser muito grandes (Figura 3.14), o que poderia influenciar

significativamente o valor da funcéo objetivo.
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Figura 3.14 — Definicéo dos erros da funcgéo objetivo

A variacdo no valor da funcdo objetivo pode ser expressa por uma variavel
estatistica, denominada melhoria do ajuste (fit improvement), Fl, que indica o
percentual de melhora nos resultados otimizados em relacdo ao ajuste inicial.

Essa variavel é definida como:

_ f (p)inicial —f (p) final
f (p)inicial

= %100 (3.4)

Outras varidveis estatisticas, que expressam em porcentagem o ajuste da fungéo

objetivo sdo os erros relativos, definidos como:

x100 (3.53)

erro, = ! x100 (3.5b)

H& um risco de interpretacdo incorreta das estatisticas de ajuste do modelo, ja que
elas inferem sobre o ajuste entre resultados computados e dados experimentais,

apenas das observagdes incluidas na otimizacdo. Portanto, elas ndo podem ser
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usadas para prever a melhoria de simulagdes de ensaios ndo incluidos na

otimizacao.

3.2.2 Estratégias de otimizacao

A solucéo do problema de identificacdo de parametros de modelos constitutivos
(Equacéo 2.37) requer a minimizagdo de uma funcgéo objetivo adequada, definida
na Equacdo 3.1, que pode ser realizada por uma variedade de algoritmos de
otimizagdo. Um resumo dos algoritmos implementados para este trabalho sdo
apresentados no ANEXO A.

Com o objetivo de definir a melhor estratégia, duas abordagens foram estudadas:
programacdo matematica e genética. Em ambas as abordagens, os parametros sao
inicialmente estimados por meios convencionais, ou seja, 0S parametros iniciais
sédo obtidos em conformidade com os procedimentos de calibragéo tradicional
especificos de cada modelo. Nos Anexos B e C sdo apresentados tais
procedimentos para os modelos hiperbdlico e Lade-Kim, respectivamente. A
calibracdo tradicional foi realizada de forma a minimizar qualquer subjetividade

dos procedimentos de calibracdo do modelo.

Os parametros indeterminados estdo, geralmente, sujeitos a certas restricdes nas
faixas de valores que podem assumir. Nas Tabelas 3.3 e 3.4 estdo apresentados
os valores limites (pl, limite inferior; pu, limite supeior) adotados para o0s
parametros dos modelos constitutivos estudados, hiperbélico e Lade-Kim. Esses
limites foram impostos apenas para o0s algoritmos L-BFGS-B e genético,

enguanto que para os demais considerou-se o problema irrestrito.

Tabela 3.3 — Limites superiores e inferiores adotados para 0s parametros do

modelo hiperbdlico.

Parametros K n Rf Kb m c[kPa] ¢[°]
pl 5,0 0,0 0,7 2,0 0,0 0,0 0,0
pu 1000 2,0 1,2 2000 2,0 100,0 90,0
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Tabela 3.4 — Limites superiores e inferiores adotados para os parametros do

modelo Lade-Kim.

Pardmetros pl pu

v 0,0 1,0x10°
M 0,0 1,0x10°
A 0,0 1,0x10°
m 0,0 1,0x10°
m 0,0 1,0x10°
A Ly, 1,0x10°
m 0,0 1,0x10°
C 0,0 90,0

p 0,0 1,0x10°
h 0,0 1,0x10°
a 0,0 1,0x10°

Ly, =-(27xy, +3)

em que:
| w, = 0.00155x m™?’

Abordagem da programacdo matematica

Na abordagem da programacdo matematica utilizaram-se as técnicas de Newton
modificado, Gauss-Newton, Levemberg-Marquart e L-BFGS-B. Para essas

técnicas empregaram-se dois procedimentos distintos.

No primeiro, apenas os parametros ndo correlacionados foram otimizados, ja que
parametros ditos correlacionados, de acordo com o critério de identificabilidade,
ndo podem ser identificados independentemente, os demais foram considerados
constantes. Verifica-se a correlacdo entre parametros a partir do coeficiente de

correlacdo (Equacdo 2.87), determinado a partir da calibragéo tradicional.

No segundo, selecionaram-se para a otimizacdo somente 0s parametros
relevantes nao-correlacionados, mantendo-se 0s outros constantes. Os parametros
relevantes foram escolhidos com base na sensibilidade de escala comparada
(Equacdo 2.88) dos parametros do modelo, determinada a partir da calibracéo

tradicional.

Os algoritmos Newton-Modificado, Gauss-Newton e Levemberg-Marquardt
foram implementados em FORTRAN, de acordo com o fluxograma apresentado

na Figura 3.15. A avaliacdo das derivadas, necessaria para a determinacdo da
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matriz de sensibilidade e da direcdo de busca nos algoritmos classicos de

otimizacdo empregados, foi realizada numericamente por diferencas finitas.

A otimizacdo pelo algoritmo L-BFGS-B foi realizada modificando-se um dos
drivers de exemplos fornecidos no pacote do codigo L-BFGS-B disponivel na
internet (http://www.ece.northwestern.edu/~nocedal/software.html), incluindo-se
como calcular o valor da funcdo objetivo e de seu gradiente. Segundo seus
autores, este software pode ser usado livremente para pesquisa, educacdo ou
finalidades comerciais, mas alertam, entretanto, que ele é fornecido sem qualquer
garantia expressa ou implicita, ou seja, ndo existe garantia a respeito da aptidado

do software para uma finalidade particular.

P mmmmmm e e e
Inicio Dados de entrada
= Tipo de modelo (Hiperbdlico ou
Lade-Kim)
@ Tipo de minimizag&o (Newton
Modificado, Gauss-Newton ou
Levemberg-Marquardt)

= Dados Experimentais
o Par@metros iniciais

_________________________

A
Leitura dos dados

A

Atualiza Parametros |
do modelo

A
Modelo numérico

A\ 4
Resultados calculados

\ 4 K=K+1 (K= niimero da iteragéo)
Funcdo Objetivo A

A
Minimiza Funcéo

NAO

Converge?

SIM

Figura 3.15 — Fluxograma do algoritmo desenvolvido para a abordagem da
programacdo matematica.
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Abordagem Genética

No algoritmo genético implementado, a populacdo inicial de cromossomos é
formada aleatoriamente. O cromossomo € representado por um vetor de np
nameros de pontos flutuantes (representacdo real). Cada gene do cromossomo
corresponde a um parametro (p;) do modelo constitutivo, cujos limites inferior
(pli) e superior (pu;) sdo valores estimados de acordo com alguma informacéo
anterior (calibracdo tradicional, experiéncia do usuério, outros ensaios de
laboratdrio e,ou de campo). Cada cromossomo da populacdo produz um grupo de
dados numeéricos, de acordo com o modelo constitutivo, que é comparado aos
dados observados. A diferenca entre os valores desses dois grupos — resultados
preditos e experimentais, é indicativa da adaptabilidade desse cromossomo

(definida pelo valor fitness).

A cada geracdo, segundo uma taxa pré-definida, alguns individuos da populacéo
principal, com base no valor de sua aptiddo, sdo selecionados para a
recombinacgdo, gerando uma populacdo de descendentes. Sobre os individuos da
populacéo de descendentes, mutacdes sdo aplicadas, também de acordo com uma

probabilidade pré-definida.

Uma populagdo dita intermediéria é formada pela soma da populagéo principal e
de descendentes. Ao final do processo ocorre a selecdo natural, em que
individuos menos aptos das populacdes somadas sdo descartados. Ressalta-se que
tal procedimento constitui um caso elitista, isto &, os individuos mais adaptados
sdo sempre passados para as proximas geragdes. O procedimento é repetido até
que se obtenha convergéncia da populacdo para uma unica solucéo, ou o niumero

de geracgdes exceda determinado limite pré-fixado.

O algoritmo genético desenvolvido pode ser entendido por meio do fluxograma

mostrado na Figura 3.16.

Conforme se pode observar, um ciclo de geracdo compreende a avaliacdo da
adaptabilidade dos individuos, a selecdo para a reproducdo, a geracdo de novos
individuos (reproducdo: recombinacdo, mutacdo e elitismo), a atualizagdo da

populacéo (selecdo natural) e a definicdo da nova geracdo (convergéncia).
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A avaliacdo da populagéo é feita em relacdo ao valor fitness, que representa a
qualidade do cromossomo como solucdo. O objetivo do algoritmo genético €
minimizar o valor fitness do problema. No problema de calibracdo a meta ¢é achar
0 conjunto de pardmetros do modelo constitutivo de um material que prediz o
comportamento tensdo-deformacdo medido em ensaios de laboratorio téo
ajustados quanto possivel. Entdo, o valor fitness pode ser obtido comparando o
comportamento tensdo-deformacao observado em ensaios de laboratorio com o
comportamento predito pelo modelo constitutivo, usando o conjunto de
parametros do material representado pelo cromossomo. Essa definicdo € a mesma
apresentada anteriormente para a funcao objetivo, por esta razdo o valor fitness se

iguala ao valor da fungéo objetivo.

A aptiddo é determinada pelo mapeamento da funcdo objetivo do problema,
introduzindo uma medida relativa do quanto o melhor cromossomo € melhor do
gue o pior cromossomo, e define um ordenamento do cromossomo na populagéo.
O primeiro cromossomo do ordenamento recebe uma aptiddo arbitraria igual a
2,0 e ao ultimo é atribuido o valor 0,0. Os demais recebem valores de aptidao
interpolando  linearmente  esses dois extremos usando a funcdo
f =2(N-iN-1), em que N é o tamanho da populagdo e i a posi¢do que o

individuo ocupa em ordem crescente do valor da fungéo objetivo.

O algoritmo genético desenvolvido permite que um algoritmo de minimizacgéo
possa ser usado para aumentar a chance de encontrar o minimo global, reduzindo
0 espaco de busca aos minimos locais da funcdo. Esse procedimento pode ser
utilizado na formacdo da populacdo inicial e nos descendentes, em que 0s
cromossomos sdo considerados bebés e que, ao serem minimizados,
transformam-se em cromossomos adultos. A desvantagem do uso dessa

minimizacdo advém do aumento do tempo computacional.

Como sdo multiplas as possibilidades do algoritmo genético, adotaram-se as

seguintes caracteristicas para os exemplos apresentados no Capitulo 4:
o Populacéo inicial de 10 individuos;

o N&o héa exigéncia de diversidade na populacgéo inicial,
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Introducdo de um individuo germe na populacdo inicial: utiliza-se a

calibracdo tradicional;

Populacéo inicial formada a partir de limites preestabelecidos. Admitem-se
quatro porcentagens de limites dos valores da calibragéo tradicional: 20%,
50%, 70% e 90%;

Crossover BLX-a;

Taxa de mutacdo de 1%;

Mutagéo do tipo uniforme;

Populacgéo de descendentes duas vezes maior que a populacgéo inicial.

Nenhum tipo de minimizacao foi usado na formacao das populagdes inicial

e de descendentes devido ao grande esforgco computacional.
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Figura 3.16 — Fluxograma do procedimento de analise inversa com o algoritmo

genético proposto.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estudo da estratégia de otimizacao
4.1.1 Modelo Hiperbdlico

A metodologia proposta foi inicialmente empregada para calibrar os parametros
do modelo n&o-linear hiperbdlico. Nesse caso, apenas 0s pontos experimentais
das curvas de tensdes de confinamento de 200, 450 e 1270 kPa da areia fofa

(e, =087 e D, =38%), descrita no Capitulo 3, foram utilizados nos

procedimentos de calibracdo, devido a algumas limitacbes na capacidade de

reproducdo deste modelo.

4.1.1.1 Calibracéao tradicional

O procedimento de calibracdo tradicional para o modelo hiperbdlico resultou nos
parametros apresentados na Tabela 4.1. Na Figura 4.2 apresentam-se as curvas
comparativas entre resultados experimentais e resultados numéricos obtidos com
0s parametros da calibracdo tradicional. Estes parametros foram posteriormente

utilizados como pardmetros iniciais nos procedimentos de calibracéo iterativos.

Tabela 4.1 — Parametros da calibracdo tradicional do modelo hiperbélico para

areia fofa
Areia fofa K n Ry Ky, m ¢ [kPa] @[]
Calibracéo
Tradicional 825,28 0,2764 0,9495 325,46 -0,0263 19,89 32,29

Os resultados encontrados para 0s parametros ajustam os dados dos ensaios
razoavelmente bem. Entretanto, eles superestimam ligeiramente a resposta da
tensdo desviadora e ndo sdo capazes de representar a dilatdncia para a tenséo de

confinamento de 200 kPa.
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Figura 4.1 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

hiperbolico com os parametros obtidos pela calibracdo tradicional para areia fofa.

4.1.1.2 Andlise sensibilidade
Os parametros utilizados na montagem da matriz de sensibilidade e célculo dos

coeficientes de correlacdo e relevancia foram os obtidos na calibragéo

tradicional.

Conforme indicado na Tabela 4.2, os parametros ¢ (coesao) e ¢ (angulo de atrito)

apresentaram coeficiente maximo de correlagdo entre si e com o pardmetro Ry
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(razéo de ruptura). Como eles ndo poderiam ser estimados simultaneamente,
optou-se por manter ¢ e ¢ constantes durante o processo de otimizacdo, ja que
esses parametros podem ser mais facilmente determinados em laboratério do que
0 parametro R;. Além disso, os parametros K e K, apresentaram alta correlacdo

com 0s parametros n e m, respectivamente.

A estimativa simultanea de K e n é dificil, j& que no modelo hiperbdlico esses
parametros aparecem na mesma equacdo que define a rigidez inicial da curva

tensdo-deformacéo, no espaco (o, — o) versus ¢, (Equacéo 2.2).

Na Figura 4.2 é possivel observar que: (i) os pardmetros Rf e ¢ sdo 0S mais
sensiveis; (ii) o efeito nos resultados computados dos parametros ¢, K e n sdo
visiveis e (iii) mudancas nos parametros K, e m ndo afetam os resultados
simulados. Estes resultados sdo condizentes com as caracteristicas do modelo e
com os dados usados como observacdes (ensaios de compresséo triaxial). Como
apenas 0s parametros R e ¢ sdo os mais relevantes, mas sdo correlacionados,
apenas um deles pode ser identificado, e optou-se pelo R; pelo mesmo motivo

exposto anteriormente.

Tabela 4.2 — Coeficientes de correlacdo entre os pardmetros do modelo

hiperbdlico para areia fofa

Pij K n Rs Kp m C ¢

K 1,000 -0,893 -0,738 0,689 -0,660 -0,738 -0,738
n -0,893 1,000 0,544 -0,697 0,732 0,544 0,544
R¢ -0,738 0,544 1,000 -0,268 0,237 1,000 1,000
Kp 0,689 -0,697 -0,268 1,000 -0,981 -0,268 -0,268
m -0,660 0,732 0,237 -0,981 1,000 0,237 0,237
c -0,738 0,544 1,000 -0,268 0,237 1,000 1,000
¢ -0,738 0,544 1,000 -0,268 0,237 1,000 1,000
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Figura 4.2 — Sensibilidade de escala comparada dos pardmetros do modelo

hiperbélico para areia fofa.

4.1.1.3 Otimizacéao

Comparacges entre resultados numéricos e experimentais obtidas por meio das
diferentes técnicas de otimizacdo sdo apresentadas para mostrar a capacidade

desses procedimentos na extracdo dos parametros do modelo hiperbolico.

Parametros ndo-correlacionados

Algoritmos de programacdo matematica foram utilizados para identificar os
parametros ndo correlacionados do modelo hiperbdlico, para o seguinte vetor de
variaveis:

Pre = {K, R, Kb} NC =néo correlacionados (4.1)

Os resultados estdo apresentados nas Tabelas 4.3 e 4.4 e nas Figuras de 4.3 a 4.5.

A melhora do ajuste entre os resultados calculados e os dados experimentais ndo
é significativa e ndo pode ser visualmente identificada. As curvas de tensdo
desviadora versus deformacdo axial permaneceram praticamente imoveis e as
mudancas sdo mais perceptiveis nas curvas de deformacdo volumétrica versus

deformacéo axial.
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Tabela 4.3 — Estatisticas de ajuste do modelo hiperbélico para areia fofa na

otimizacdo dos parametros nao-correlacionados pelos métodos de programacéo

matematica
. Calibragdo Newton Gauss- Levemberg-
Areia fofa Tradicional ~ Modificado Newton Marquart L-BFGS-B
N&o
FO 0,23 0,14 0,17 0,15 converge
N&o
XSS erros (%) 0,09 0,09 0,14 1,03 converge
Nao
erro; (%) 0,32 0,18 0,19 0,18 converge
Nao
FI (%) - 37 26 33 converge
Tempo de NZo
processamento - 3 3 4 converde
(segundos) g

TX SS - Ensaio triaxial saturado
FO — Funcdo objetivo
FI — Melhoria do ajuste

Tabela 4.4 — Parametros do modelo hiperbdlico para areia fofa na otimizacédo dos

parametros nao-correlacionados pelos métodos de programacao matematica

Areia fofa
Parametros Calibracéo Newton Levemberg-
Tradicic();nal Modificado | G2uss-Newton Marquartg L-BFGS-B
K 825,28 825,27 903,25 847,86 -
n 0,2764 0,2764 0,2764 0,2764 -
R¢ 0,9495 0,9495 0,9443 0,9487 -
Kp 325,46 243,13 257,91 250,73 -
m -0,0263 -0,0263 -0,0263 -0,0263 -
c 19,89 19,89 19,89 19,89 -
1/ 32,29 32,29 32,29 32,29 -

Nesse exemplo mostra-se como a otimizacdo por analise inversa ndo trabalha
bem se os resultados prescritos pelo modelo ndo refletem adequadamente todos
os dados experimentais. Os resultados da calibracdo pela analise inversa foram
fortemente influenciados pelo fato de o modelo hiperbolico ser pseudo-elastico,
ndo sendo capaz de predizer as respostas decrescentes das deformacgdes

volumétricas em condi¢Ges drenadas.
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Figura 4.3 — Comparagdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

hiperbolico com os parametros ndo correlacionados obtidos pelo método de

Newton Modificado para areia fofa.
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Figura 4.4 — Comparagdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
hiperbolico com os parametros ndo correlacionados obtidos pelo método de

Gauss-Newton para areia fofa.
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Figura 4.5 — Comparagdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

hiperbolico com os parametros ndo correlacionados obtidos pelo método de

Levemberg-Marquart para areia fofa.

98



Parametros relevantes ndo-correlacionados

No caso do modelo hiperbdlico ndo houve convergéncia em nenhum dos
métodos de programacdo matematica estudados. O vetor de variaveis adotado

nesse procedimento foi:

Panc = 1R; | RNC = relevantes ndo - correlacionados (4.2)

Algoritmo genético

Nas Tabelas 4.5 e 4.6 apresentam-se os resultados das analises. Neste estudo, a
ndo-unicidade das estimativas dos parametros era esperada, pelo fato de as

equacdes do modelo serem néo-lineares e dependentes de mais de um parametro.

Na Figura 4.6 apresenta-se a convergéncia do algoritmo genético, em que se
variaram os limites na formacédo da populacdo inicial, criada a partir dos valores
dos parametros da calibracdo tradicional. A convergéncia foi maior e mais rapida
quando os limites foram estabelecidos a 40% dos valores de entrada. Observa-se
que com o limite a 50% dos valores de entrada, a convergéncia foi pior do que
com o limite de 40%, fato que ndo deveria ocorre. Com uma regido de busca
mais ampla dever-se-ia encontrar uma solugdo melhor ou equivalente a regido de
busca menor. Duas hipoteses podem ser levantadas sobre esse fato, ou 0 nimero
de individuos selecionados ndo foi capaz de investigar toda a regido ou as

correlagdes entre os parametros prejudicou os resultados da solugéo via AG.

Na Figura 4.7 apresentam-se as curvas comparativas entre resultados
experimentais e resultados numéricos obtidos com os parametros da calibragéo
tradicional e do algoritmo genético com limites estabelecidos a 40% dos valores

da calibracdo tradicional.

O fato de o modelo hiperbdlico ndo ser capaz de descrever o fenbmeno da
dilatancia, como ilustrado na Figura 4.8, pode ser o motivo da otimizagdo néo ter
sido expressiva, ja que um dos pré-requisitos para exercitar uma otimizacgéo
significativa é que o modelo tedrico deve representar, adequadamente, 0s
mecanismos fisicos, responsaveis pelas caracteristicas essenciais das respostas

observadas.
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Tabela 4.5 — Estatisticas de ajuste do modelo hiperbolico para areia fofa com o

AG
. Calibragdo GA GA GA GA GA
Areia fofa Tradicional  10%CT  20%CT _ 30%CT _ 40%CT _ 50%CT
FO 0,23 0,17 0,13 0,098 0,096 0,10
eroroc 0,09 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
Txss (0 028
erro, :
(%) 0,32 0,20 0,14 0,14 0,15
Fl (%) - 26 44 57 58 57
Tempo de
processamento - 19 19 20 16 23
(segundos)

TX SS - Ensaio triaxial saturado

FO - Funcdo objetivo

FI — Melhoria do ajuste

Tabela 4.6 — Parametros do modelo hiperbdlico para areia fofa com 0 AG

Areia fofa
Parametros | Calibragéo GA GA GA GA GA
Tradicional | 10% CT 20% CT 30% CT 40% CT 50% CT
K 825,28 7449 674,4 542,1 559,5 594.,4
n 0,2764 0,2496 0,2784 0,335 0,3197 0,3394
Rs 0,9495 0,9545 1,106 1,184 1,160 0,783
Kb 325,46 281,4 258,4 223,1 2224 2254
m -0,0263 | 0,000001 | 0,000001 | 0,000001 | 0,000001 | 0,000001
c 19,89 17,25 16,96 14,05 12,42 11,55
7 32,29 32,90 35,46 37,10 36,77 29,56
2.50E-01 -
! ——10%CT
2.00E-01 —20%CT
« 30%CT
E \ 40%CT
= 1508014 M ——50%CT
§ 1.00E-01 -
i
5.00E-02 1
0.00E+00 T T T T
0 10 20 30 Geracio 40
Figura 4.6 — Convergéncia do AG para areia fofa com o modelo hiperbolico

variando os limites dos parametros.
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Figura 4.7 — Comparagdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
hiperb6lico com parametros obtidos pelo algoritmo genético com os limites a

40% da calibracéo tradicional para areia fofa.
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Figura 4.8 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
hiperbolico com pardmetros obtidos pelo algoritmo genético (40% CT) para areia

fofa na tensao de confinamento de 200 kPa.
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4.1.2 Modelo Lade-Kim

Nesse caso, 0s pontos experimentais utilizados nos procedimentos de calibracdo
foram os das curvas para tensdes de confinamento de 100, 200, 450 e 1270 kPa

para a areia fofa e de 100, 300, 1050 e 2000 kPa para a areia densa.

4.1.2.1 Calibracéao tradicional

Os valores dos parametros da calibracdo tradicional do modelo elasto-plastico
Lade-Kim foram calculados com base nos resultados de ensaios de compressédo
isotropica e triaxiais convencionais apresentados na secdo 3.1. Na Tabela 4.7

apresentam-se os valores obtidos.

Tabela 4.7 — Parametros da calibracdo tradicional do modelo Lade-Kim para a

areia fofa e a areia densa

Calibracdo Tradicional
Parametros Areia fofa Arela
densa
\Y 0,2 0,2
M 1080 2585
A 0,299 0,313
m 0,097 0,232
m 27,70 80,37
V) -3,62 -3,10
1l 1,95 1,68
C 1,36x10* | 1,65x10™
p 1,853 1,675
h 0,651 0,879
o 1,787 1,386

Nas Figuras 4.9 e 4.10 os resultados dos ensaios de compressao triaxial drenados
sdo comparados com as predicbes do modelo, para os parametros obtidos pela
calibracdo tradicional. Os resultados prescritos pelo modelo néo ajustaram bem
os resultados dos ensaios, principalmente as curvas tensdo desviadora versus
deformacéo axial.

103



1200

1000 -
800 4
S
[a
=
" 600 4
©
L o P o
L o d emm T
400 g 0 .=t
u] "“
. ,_()-——“"0
200-D'¢<> Q___Q-
D'ég.-‘
]
0 % T T T T T T 1
0 2 4 6 10 12 14 16
e [%]
-1.5 4
-1' id ,'
’Q
o .
’ .
-0.5 4 ‘/ '4
0" P
(o LT Pl
b . ’ u]
e ° %0 © .’ .7 [m}
SN e © 0 . .
e 3 P o
o .- .-
& b= I o -
0.5 4 ~~ m] a [m] - "
~I.- —-‘—
1 4
1.5 -
2
o Exp. 100 kPa = = = =C.T. 100 kPa
o Exp. 200 kPa = = = =C.T. 200 kPa
Exp. 450 kPa C.T. 450 kPa

Figura 4.9 — Comparagdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim com os parametros obtidos pela calibracdo tradicional para areia fofa.
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4.1.2.2 Analise de sensibilidade

Os resultados da andlise sensibilidade realizada com os parametros do modelo

Lade-Kim obtidos pela calibracdo tradicional sédo apresentados na Tabela 4.8 e na

Figura 4.11 para a areia fofa e na Tabela 4.9 e Figura 4.12 para a areia densa.

Tabela 4.8 — Coeficientes de correlacdo entre os parametros do modelo

Kim para areia fofa

Lade-

Pjj \Y M A m M W2 u C p h o
v | 1,000 -0,302 0,142 0,168 0,310 0,184 -0,345 0,032 0,019 -0,290 0,312
M | -0302 1,000 -0,828 0,308 0,075 0,298 -0,159 0,010 -0,522 -0,110 0,077
A 0,142 -0,828 1,000 -0,735 -0,492 -0,728 0,623 -0,020 0,885 0,530 -0,492
m | 0,168 0,308 -0,735 1,000 0,930 1,000 -0,939 0,072 -0,940 -0,947 0,929
m | 0310 0,075 -0492 0930 1,000 0934 -0917 0,080 -0,752 -0,999 1,000
y2 | 0,184 0,298 -0,728 1,000 0,934 1,000 -0,945 0,073 -0,936 -0,950 0,933
w |-0345 -0,159 0,623 -0,939 -0,917 -0,945 1,000 -0,083 0,833 0,926 -0,917
C | 0,032 0,010 -0020 0,072 0,080 0073 -0,083 1,000 -0,066 -0,080 0,084
p | 0019 -0522 088 -0940 -0,752 -0,936 0,833 -0,066 1,000 0,784 -0,752
h |-0200 -0,110 0530 -0947 -0,999 -0,950 0,926 -0,080 0,784 1,000 -0,999
a | 0312 0,077 -0492 0,929 1,000 0,933 -0917 0,084 -0,752 -0,999 1,000
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Figura 4.11 — Sensibilidade de escala comparada dos parametros do modelo

Lade-Kim para areia fofa.
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Tabela 4.9 — Coeficientes de correlacdo entre os pardmetros do modelo Lade-

Kim para areia densa

Pij | v M A m Ny p C P h o
v | 1,000 -0377 0377 -0119 0017 0006 -0021 -0,103 0547 0011 -0,038
M |-0377 1,000 -0905 0495 0349 0430 -0,215 0,039 -0,760 -0,381 0,422
A 0,377 -0,905 1,000 -0,679 -0507 -0,626 0,482 -0,002 0,899 0,538 -0,571
m|-0119 049 -0,679 1,000 0,966 0,988 -0,651 -0,294 -0,639 -0,976 0,981
m | 0,017 0,349 -0,507 0,966 1,000 0,978 -0,650 -0,381 -0,423 -0,999 0,994
vy, | 0,006 0430 -0,626 0,988 0978 1,000 -0,719 -0,309 -0,550 -0,982 0,984
w0021 0215 0482 -0651 -0650 -0,719 1,000 0135 0324 0644 -0,642
C |-0,103 0,039 -0002 -0,294 -0,381 -0,309 0,135 1,000 -0,075 0,371 -0,346
p | 0547 -0760 0899 -0,639 -0423 -0550 0324 -0075 1000 0462 -0501
h 0,011 -0,381 0,538 -0,976 -0,999 -0,982 0,644 0,371 0462 1,000 -0,997
o |-0038 0422 -0571 0981 0,994 0,984 -0,642 -0,346 -0,501 -0,997 1,000
1.20E+02 -

1.00E+02 4

8.00E+01 4

6.00E+01 4

4.00E+01 ¢

2.00E+01 -

Sensibilidade de escala comparada

0.00E+00

ni M lamb m etal psi2 mi c p h alpha

Figura 4.12 — Sensibilidade de escala comparada dos parametros do modelo

Lade-Kim para areia densa.

De acordo com os coeficientes de correlagdo determinados (Tabelas 4.8 e 4.9),

apenas os parametros v, M, u, C e p sdo considerados ndo correlacionados.

Isso implica que somente esses parametros devem ser determinados

simultaneamente pela anélise inversa.

Nas Figuras 4.11 e 4.12 fica claro que os parametros mais relevantes para a

modelagem séo y,, C, p eh,sendo v, M e A despreziveis. Isso mostra que as
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observagdes usadas no processo de otimizacdo ndo fornecem informacoes

suficientes para estimar os trés ultimos.

4.1.2.3 Otimizacéo

Para mostrar a capacidade dos diferentes procedimentos de calibragdo em extrair
parametros do modelo Lade-Kim, apresentam-se comparag0es entre resultados
experimentais e numéricos com os parametros obtidos pelos diferentes métodos

de otimizagao.

O mesmo procedimento foi adotado tanto para areia fofa como para a areia

densa.

Parametros nao-correlacionados

Técnicas de programacdo matematica foram utilizadas para identificar os
parametros ndo correlacionados do modelo Lade-Kim, de acordo com o vetor

expresso em seguida, tanto para a areia fofa, quanto para areia densa:

Pre =M, 1,C, p) NC = nio correlacionados (4.3)

Nas Tabelas 4.10 a 4.13 e nas Figuras 4.13 e 4.14 apresentam-se 0s resultados

obtidos com esse procedimento.

Dificuldades numéricas na convergéncia dos métodos de programacdo foram
encontradas, possivelmente os erros numéricos sdo devido a complexidade das

correlacdes entre os parametros do modelo Lade-Kim.
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Tabela 4.10 — Estatisticas de ajuste do modelo Lade-Kim para areia fofa na

otimizacdo dos parametros ndo-correlacionados pelos métodos de programacéo

matematica

R R e e
FO 0,33 0,18 comenge  comerge  comenge
s EMO(R) | 192 086 comerge  comerge converge
erro; (%) 0,06 0,17 corl1\lvaeorge cor'?\?ec;ge cor'?\?ec;ge

F1 (%) - 45 cor,:lvéec;ge Corl:lvée(?’ge 00:1\]\?;'99
Tempo de 3 3 a
omseno | B o comere come

TX SS — Ensaio triaxial saturado

FO - Funcéo objetivo

FI — Melhoria do ajuste

Tabela 4.11 — Estatisticas de ajuste do modelo Lade-Kim para areia densa na

otimizagdo dos parametros ndo-correlacionados pelos métodos de programacéo

matematica

Ateiadenss | fagooa  wodfiado  Newon  Maruart  “BFOSB
FO 1,07 cor,:lvic;ge cor,:lvic;ge corl?l\?eorge 0.76
T S5 errog (%) 4’69 cor,:lv?ec;ge Cor,:lv?ec;ge Corl:l\/ile(?’ge 1’95
erro; (%) 0,31 Corl:lvic;ge corl:lvi(;ge corl:l\?ec;ge 1,03
FI (%) ) corl:lvi(;ge Corl:lvi(;ge COF'I\I\ZOFQE 29
Tempo de 5 3 3
pr?szzsjﬁ?oi?to i corl:lvi(ige cor,1\|vae?ge corll\l\zeorge Lz

TX SS - Ensaio triaxial saturado

FO - Funcéo objetivo

FI — Melhoria do ajuste
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Tabela 4.12 — Parametros do modelo Lade-Kim para areia fofa na otimizagdo dos

parametros nao-correlacionados pelos métodos de programacdo matematica

Areia fofa
Parametros Calibracao Newton VT
Tradicignal Modificado Gauss-Newton MarquarfJ L-BFGS-B
% 0,20 0,109 - - _
M 1080 2113 - - .
A 0,299 0,299 - - -
m 0,097 0,097 - - .
i 27,70 27,70 - R _
\p) -3,62 -3,62 - - .
I 1,95 2,02 - - _
C 1,36 x10™ 0,91 x10™ - . )
p 1,853 1,854 - - -
h 0,651 0,651 - - -
a 1,787 1,787 - - -

Tabela 4.13 — Parametros do modelo Lade-Kim para areia densa na otimizagéo

dos parametros ndo-correlacionados pelos métodos de programacdo matematica

Areia fofa
Parametros Calibracio Newton T

Tradicic();nal Modificado Gauss-Newton Marquarfq L-BFGS-B
v 0,20 - - - 0,199
M 2585 - - - 2585
A 0,313 - - _ 0313
m 0,232 - - - 0,232
ni 80,37 - . _ 80,37
V2 -3,10 - - . -3.10
n 1,68 - - - 1,71
C 1,65 x10™ - - i 1,66 x10°
p 1,675 - - _ 1,592
h 0,879 - - - 0,879
a 1,386 - - _ 1,386
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Figura 4.13 — Comparacao entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim com os parametros ndo correlacionados obtidos pelo método de

Newton Modificado para areia fofa.
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Figura 4.14 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim com os parametros ndo correlacionados obtidos pelo método L-BFGS-

B para areia densa.
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Parametros relevantes ndo-correlacionados
O vetor de varidveis adotado nesse procedimento, tanto para a areia fofa e densa,
foi:

Penc = ¥2,C} RNC = relevantes ndo - correlacionados  (4.4)

Apresentam-se 0s resultados para a areia fofa nas Tabelas 4.14 e 4.16 e Figuras
4.15a4.18, e para a areia densa nas Tabelas 4.15 e 4.17 e Figuras 4.19 a 4.22.

Tabela 4.14 — Estatisticas de ajuste do modelo Lade-Kim para areia fofa na
otimizacdo dos parametros relevantes ndo-correlacionados pelos métodos de

programacao matematica

. Calibracéo Newton Gauss- Levemberg-
Areia fofa Tradicic?nal Modificado Newton Marquariq L-BFGS-B
FO 0,33 0,24 0,16 0,16 0,15
TX SS erros (%) 1,92 1,05 0,64 0,64 0,40
erro; (%) 0,06 0,20 0,10 0,10 0,12
FI (%) - 27 53 53 54
Tempo de
processamento - 6 14 14 53
(segundos)
TX SS - Ensaio triaxial saturado FO - Funcéo objetivo FI — Melhoria do ajuste

Tabela 4.15 — Estatisticas de ajuste do modelo Lade-Kim para areia densa na
otimizagdo dos parametros relevantes ndo-correlacionados pelos métodos de

programacao matematica

. Calibragéo Newton Gauss- Levemberg-
Avreia densa Tradicic?nal Modificado Newton Marquar? L-BFGS-B
FO 1,07 0,76 0,30 0,31 0,30
Txss €M (%) 4,69 2,67 0,81 0,94 0,55
erro; (%) 0,31 0,76 0,17 0,18 0,17
FI (%) - 28 72 71 72
Tempo de
processamento - 28 92 58 203
(segundos)
TX SS - Ensaio triaxial saturado FO - Funcao objetivo FI — Melhoria do ajuste

113



Tabela 4.16 — Parametros do modelo Lade-Kim para areia fofa na otimizagdo dos

parametros relevantes ndo-correlacionados pelos métodos de programacao

matematica
Areia fofa
Parametros Calibracéo Newton Levemberg-
Tradicic();nal Modificado | G2uss-Newton Marquartg L-BFGS-B

v 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
M 1080 1080 1080 1080 1080
A 0,299 0,299 0,299 0,299 0,299
m 0,097 0,097 0,097 0,097 0,097
m 27,70 27,70 27,70 27,70 27,70
13} -3,62 -3,62 -3,53 -3,61 -3,50
u 1,95 1,95 1,95 1,95 1,95
C 1,36 x10™ 1,04 x10™ 0,96 x10™ 1,00 x10™ 0,83 x10™
p 1,853 1,853 1,853 1,853 1,853
h 0,651 0,651 0,651 0,651 0,651
a 1,787 1,787 1,787 1,787 1,787

Tabela 4.17 — Parametros do modelo Lade-Kim para areia densa na otimizacgéo

dos parametros relevantes nao-correlacionados pelos métodos de programacéo

matematica
Areia fofa
Parametros Calibracdo Newton Levemberg-
Tradiciognal Modificado Gauss-Newton Marquartg L-BFGS-B

v 0,20 0,20 0,20 0,20 0,20
M 2585 2585 2585 2585 2585
A 0,313 0,313 0,313 0,313 0,313
m 0,232 0,232 0,232 0,232 0,232
m 80,37 80,37 80,37 80,37 80,37
W) -3,10 -3,10 -2,88 -2,88 -2,84
u 1,68 1,68 1,68 1,68 1,68
C 1,65 x10™ 1,22 x10™ 1,02 x10™ 1,07 x10™ 0,94 x10™
p 1,675 1,675 1,675 1,675 1,675
h 0,879 0,879 0,879 0,879 0,879
o 1,386 1,386 1,386 1,386 1,386

Os valores positivos de

FI indicam que a calibracdo do modelo por analise

inversa produz melhores resultados do que o metodo de calibracdo tradicional,

sendo que a melhoria € mais visivel nas curvas da tensdo desviadora versus

deformacdo axial do que nas curvas de deformacdo volumétrica versus

deformacéo axial.
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Figura 4.15 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método de Newton Modificado para areia fofa.
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Figura 4.16 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método de Gauss-Newton para areia fofa.
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Figura 4.17 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método de Levemberg-Marquart para areia fofa.
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Figura 4.18 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método L-BFGS-B para areia fofa.
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Figura 4.19 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método de Newton Modificado para areia densa.
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Figura 4.20 — Comparacao entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método de Gauss-Newton para areia densa.
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Figura 4.21 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método de Levemberg-Marquart para areia densa.
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Figura 4.22 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim com os parametros relevantes ndo-correlacionados obtidos pelo

método L-BFGS-B para areia densa.
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Algoritmo genético (AG)

Nas Tabelas 4.18 a 4.21 apresentam-se o0s resultados do AG nos diferentes casos
de formacéo da populacéo principal, em que os limites variaram em 10%, 20%,
30%, 40% e 50% dos valores da calibragdo tradicional e os calculados com os

parametros fornecidos por Lade-Kim (1995).

Quando os limites variaram acima de 50% ocorreram problemas de
convergéncia, provavelmente, o nimero de individuos adotado igual a 10 foi

insuficiente para investigar uma regido de busca mais ampla.

Nas Figuras 4.23 e 4.24 observa-se que a convergéncia do AG, para os limites

em 50% dos valores da calibracdo tradicional, € melhor do que nos demais casos.

Nas Figuras 4.25 e 4.26 apresentam-se comparagc0es entre os resultados
experimentais nas diferentes tenses de confinamento e os resultados analiticos
calculados com o modelo usando parametros obtidos por meio da calibragéo
tradicional e calculados pelo algoritmo genético com os limites em 50% dos

valores de entrada.

As comparac0es entre os resultados experimentais e os resultados prescritos pelo
modelo usando parametros fornecidos por Lade e Kim (1995) e calculados pelo
algoritmo genético com os limites em 50% dos valores da calibracéo tradicional

sdo apresentadas nas Figuras 4.27 e 4.28.

Tabela 4.18 — Estatisticas de ajuste do modelo Lade-Kim para areia fofa na

otimizacéo pelo algoritmo genético

Areia fof Calib. GA GA GA GA GA L&?;e
Trad  10%CT  20%CT  30%CT  40%CT  S0%CT  o0n
FO 0,33 0,11 0,08 0,06 0,055 0,04 0,06
erro, 0,34
T (%) 1,92 0,24 0,19 0,14 0,16 0,04
SSooemo | g0s 009 006 005 005 002 006
(%)
Fl (%) - 67 76 82 83 88 -
Tempo de -
processamento - 99 133 90 93 90
(segundos)
TX SS — Ensaio triaxial saturado FO - Funcdo objetivo FI — Melhoria do ajuste
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Tabela 4.19 — Estatisticas de ajuste do modelo Lade-Kim para areia densa na
otimizacdo pelo algoritmo genético

. Lade e
. Calib. GA GA GA GA GA -
Areia densa Trad  10%CT  20%CT  30%CT  40%CT  S0%CT fg'g";)
FO 1,07 0,23 0,21 0,17 0,17 0,14 0,45
errog 0,40
X (%) 4,69 0,29 0,29 0,21 0,13 0,07
SS.oermo | ga 0 029 491 020 019 019 057
(%)
FI (%) - 79 80 84 84 87 -
Tempo de
processamento - 512 351 330 347 457 -
(segundos)
TX SS - Ensaio triaxial saturado FO - Funcdo objetivo FI — Melhoria do ajuste

Tabela 4.20 — Pardmetros do modelo Lade-Kim para areia fofa com 0 AG

Areia fofa

Calib. GA GA GA GA GA L&?ﬁq‘*

Trad. 10% CT | 20% CT | 30% CT | 40%CT | 50%CT (1995)
v 0,200 0,202 0,257 0,234 0,273 0,286 0,2
M 1080 1185 1387 1261 1412 1495 500
A 0,299 0,327 0,387 0,351 0,396 0,441 0,28
m 0,0969 0,0953 0,0988 0,0913 0,1091 0,123 0,093
n 27,70 29,05 25,84 26,71 29,33 29,80 28
V2 -3,620 -3,526 -3,507 -3,601 -3,401 -3,388 -3,72
m 1,950 1,953 1,994 2,023 1,955 2,067 2,36
C | 1,36x10* | 1,23 x10* | 1,36 x10* | 1,17 x10™ | 1,20 x10™* | 1,36 x10™* | 1,27 x10*
p 1,853 1,760 1,720 1,751 1,761 1,764 1,65
h 0,651 0,618 0,630 0,620 0,597 0,608 0,534
o 1,787 1,621 1,254 1,426 1,115 0,926 0,794

Tabela 4.21 — Parametros do modelo Lade-Kim para areia densa com 0 AG

Areia densa

Calib. GA GA GA GA GA L&?ﬁ]e

Trad. 10% CT | 20% CT | 30% CT | 40%CT | 50%CT (1995)
v 0,200 0,223 0,250 0,264 0,294 0,310 0,2
M 2585 2817 2205 2474 1995 1374 900
A 0,313 0,360 0,405 0,294 0,337 0,291 0,28
m 0,232 0,218 0,265 0,272 0,245 0,254 0,23
o 80,37 76,31 81,08 79,45 80,82 70,80 80
Vs -3,10 -2,815 -2,633 -2,600 2,767 -2,724 -3,09
m 1,68 1,628 1,502 1,437 1,620 1,591 2,00
C | 1,65x10* | 1,48 x10* | 1,68 x10™ | 1,38 x10™ | 1,48 x10™ | 1,65 x10* | 0,4 x10*
p 1,675 1,583 1,588 1,537 1,610 1,568 1,82
h 0,879 0,843 0,961 0,793 0,915 1,019 0,765
a 1,386 1,236 0,985 1,124 0,814 0,710 0,229
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Figura 4.23 — Convergéncia do AG para areia fofa com 0 modelo Lade-Kim variando os

limites dos parametros.
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Figura 4.24 — Convergéncia do AG para areia densa com 0 modelo Lade-Kim

variando os limites dos parametros.
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Figura 4.25 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim com parédmetros obtidos pela calibracéo tradicional e pelo algoritmo

genético (50% CT) para areia fofa.
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Figura 4.26 — Comparagdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim com parametros obtidos pela calibracdo tradicional e pelo algoritmo

geneético (50% CT) para areia densa.
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Figura 4.27 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim com parametros obtidos pelo algoritmo genético (50% CT) e por Lade

e Kim (1995) para areia fofa.
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Figura 4.28 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim com parametros obtidos pelo algoritmo genético (50% CT) e por Lade

e Kim (1995) para areia densa.
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As curvas tensdo desviadora versus deformacdo axial definidas com os
parametros apresentados por Lade e Kim (1995) mostram-se mais ajustadas aos
dados experimentais, do que as curvas prescritas com 0S parametros
determinados pelo algoritmo genético. No entanto, o menor valor da funcgéo
objetivo, que considera o conjunto total dos dados, confirma que a calibracdo

pelo AG é mais eficiente.

Quando mudltiplos mecanismos estdo incluidos em um modelo tedrico, €
frequentemente possivel executar a otimizacdo em um sub-grupo dos parametros
do modelo associados a um determinado mecanismo, tendo por base os dados
experimentais que representem, principalmente, esse mecanismo. A maior
vantagem dessa abordagem é que cada otimizacao envolve somente um pequeno
numero de parametros e o foco pode ser mantido na identificacdo do efeito dos
mecanismos, um de cada vez (YANG e ELGAMAL, 2003).

No caso do modelo Lade-Kim, os parametros C e p sdo tradicionalmente obtidos
das curvas de ensaio isotrdpico que, nesse trabalho, ndo foram levados em conta
na funcdo objetivo. Uma alternativa seria executar uma otimizacdo
separadamente para esses parametros com base nos ensaios isotrépicos e, em
seguida, uma outra otimizacao para os demais parametros, de forma a aumentar a

possibilidade de sucesso da analise de regressao.

4.2 Estudo da matriz de pesos

Os estudos paramétricos que se seguem foram realizados apenas para o modelo
Lade-Kim, pelo fato de o0 modelo representar melhor o comportamento dos solos.

O material estudado foi o solo residual jovem de gnaisse (BOTELHO, 2007).

As estimativas foram calculadas utilizando o algoritmo genético, ja que no
estudo paramétrico anterior esse algoritmo mostrou-se eficiente para a tarefa de
identificagdo de todos os parametros do modelo de Lade-Kim. Por causa das
dificuldades de convergéncia observadas, quando os limites de variacdo dos
parametros séo superiores a 50% da calibragdo tradicional, adotou-se o limite de
50%.
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Os pesos assumidos para as observacfes sdo parte importante da analise inversa
porque eles influenciam os valores da funcdo objetivo e os resultados da
otimizacdo. Uma ponderacdo € usada para reduzir a influéncia de observactes
menos precisas e aumentar a influéncia daquelas mais precisas. Em problemas
com mais de um tipo de observacdo, a ponderacdo deve produzir residuos

ponderados de mesma grandeza, tal que eles possam ser somados.

O peso das observacOes pode ser considerado igual ao inverso da sua variancia,
ou a algum fator escalar que transforme os valores observados em quantidades
adimensionais.

No caso das variancias, elas podem ser expressas diretamente ou calculadas a
partir dos valores amostrais pelo desvio padrédo ou pelo coeficiente de variacéo,

de acordo com as seguintes expressoes:

Wy = (4.5)
iG
o
cov, = -— 4.6
= (4.6)

em que w; € o i-ésimo elemento da diagonal da matriz de pesos; ,o°¢é a
variancia do i-ésimo ponto (quadrado do desvio padrdo); cov; é o coeficiente de
variacéo do i-ésimo ponto;; o é o desvio padrdo do i-esimo ponto; e b, € o valor
medido do i-ésimo ponto.

Na primeira simulacdo realizada neste estudo, os pesos foram assumidos com

base no desvio padrdo (w = o) tendo em vista apenas possiveis erros de medicgéo,

0s seguintes pesos foram assumidos:

1 1
WO': 2:—2:1
-0 @.7)
111 '
° o (10" 10°

Na segunda simulacdo, usaram-se coeficientes de variacdo (w = cov), de modo
que o erro associado a uma observacdo aumenta com o aumento do valor da

prépria observacdo. A proposta desta escolha é dar mais peso as leituras iniciais
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dos pontos tensdo-deformagdo (o0 peso de uma observacdo é inversamente
proporcional ao seu erro). De fato, pontos de observagfes iniciais sd&o mais
importantes na caracterizacdo dos resultados computados porque, para um dado
modelo, a inclinacdo das curvas tensdo-deformacéo é fortemente influenciada por

sua resposta inicial. Os pesos assumiram 0s seguintes valores:

1
cov, =005 »>w, = W -
cov, =01->w, = %
022)

Na terceira simulagdo, utilizaram-se fatores escalares de ponderagdo com a
finalidade de apenas transformar os dados em valores adimensionais. Os fatores
escalares foram escolhidos como o valor maximo absoluto das variaveis
correspondentes aos pontos envolvidos em cada conjunto de dados (w = max).

Admitiram-se 0s seguintes valores:

1
W, =—
O max
4.9
o (4.9)
’ grlzwéx
em que O max = max{a,eiXp} 1=1.3, i=1.npt, e

Ene =Max|gg® | 1=1..3, i =L.npt;.

As estatisticas das otimizacdes sdo apresentadas na Tabela 4.22. Na Tabela 4.23
listam-se os parametros da calibracdo tradicional e os obtidos na analise inversa,
para os trés casos de ponderacdo considerados. Os resultados indicam que a
ponderacdo tem pouco efeito na estimativa dos parametros mais sensitivos e que
0S pardmetros menos sensitivos mostram as maiores mudangas. Os parametros
menos sensitivos tém menor efeito nos resultados computados, exigindo maiores

variagdes de modo a influir na solugéo.
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Tabela 4.22 - Estatisticas de ajuste do estudo paramétrico da matriz de

ponderacéo
. . Calib. OTITX Calib. OTITX Calib. OTITX
SOIOCEESQI]?][;?SI Sjé)vem Trad. SS Trad. SS Trad., SS ]
W=0o W=0o W=COV W=COV | W=max W = max
FO 508178 128607 10189 1499 2,863 0,409
TXSS erro, (%) 2,16 0,15 2,16 1,81 2,16 0,07
erro; (%) 3,17 1,00 3,17 2,08 3,17 0,60
FI (%) 75 85 86
N° de geragdes 57 21 50
Tempo de
processamento 46 24 44
(segundos)

TXSS - Ensaio triaxial saturado
OTI TX SS - Otimizacéao dos ensaios triaxiais saturados

Tabela 4.23 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de

gnaisse do estudo paramétrico da matriz de ponderagéo

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros Calibragéo OTITXSS OTITXSS OTITXSS
Tradicional wW=oc W = coV W = max

% 0,200 0,290 0,125 0,289
M 542,6 802,7 515,1 722,3
A 0,108 0,133 0,161 0,061
m 0,819 0,992 0,593 1,175
N1 115,6 110,2 96,12 117,5
2 -2,987 -2,793 -3,012 -2,651
1 1,925 1,919 2,874 1,643
C 1,28 x10°® 1,40 x10°® 1,25 x10°® 1,11 x10°®
p 1,692 1,579 1,838 1,650
h 1,266 1,349 1,749 1,667
o 2,023 1,043 0,991 1,036

OTI TX SS - Otimizacéao dos ensaios triaxiais saturados

Na Figura 4.29 apresentam-se 0s parametros otimizados em termos do percentual

de mudanca do pardmetro p em relacdo a sua estimativa inicial, PCp, definida

como:

PC, = Poti — Pini
Pini

(4.10)

em que p,, é o valor do parametro antes da otimizacao (calibragéo tradicional);

e p,; & 0 valor apds a otimizagdo. Os resultados mostram que a influéncia da
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ponderacdo nos resultados € significativa. Os pesos dados por um fator escalar

maximo produzem o conjunto de parametros com maiores mudancas em relacao

ao conjunto inicial.

As curvas comparativas (Figuras 4.30) mostram que os melhores resultados

ocorreram quando se considerou o valor maximo das medic¢des na ponderacao.

Com este estudo pretenderam-se mostrar a importancia em se considerar outras

contribuicbes de incertezas (amolecimento da preparacdo da amostra e

variabilidade natural do material) na discrepancia entre dados medidos e

resultados computados.
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Figura 4.29 — Porcentagem de mudanca dos parametros em relacdo a calibracéo

tradicional para solo residual jovem de gnaisse.
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Figura 4.30 (a) — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim com parametros obtidos pelo algoritmo genético para solo residual

jovem de gnaisse com a matriz de ponderacéo igual ao desvio padréo.
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Figura 4.30 (b) — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim com parametros obtidos pelo algoritmo genético para solo residual

jovem de gnaisse com a matriz de ponderacdo igual ao coeficiente de variagéo.
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Figura 4.30 (c) — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim com parametros obtidos pelo algoritmo genético para solo residual

jovem de gnaisse com a matriz de ponderacéo igual ao fator escalar maximo.
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4.3 Estudo dos tipos de ensaios

Os estudos anteriores mostram como a analise inversa pode eficientemente
calibrar um modelo constitutivo de solo com base em resultados de ensaios
triaixiais, com a combinacdo da resposta experimental e de resultados de
simulagOes dos ensaios. Problemas inversos podem ser usados de diferentes
maneiras, ja que as varidveis que influenciam os resultados sdo numerosas. Por
conseguinte, o ndmero e,ou 0 tipo de ensaio de laboratério usados como

observacdes podem ter efeitos diferentes no resultado da andlise.

No presente estudo, resultados otimizados utilizando a analise inversa do modelo
Lade-Kim (LADE,1990) sdo comparados com resultados experimentais de
ensaios cubicos triaxiais e hidrostaticos, executados em amostras saturadas e néo
saturadas de um solo residual jovem (BOTELHO,2007).

4.3.1 Analise inversa dos ensaios saturados

No caso dos ensaios saturados, duas analises foram realizadas, a primeira utiliza
somente observacdes de ensaios triaxiais e a segunda leva em conta ensaios
triaxiais e hidrostatico. Nas Tabelas 4.24 a 4.27 e nas Figuras 4.31 a 4.34

apresentam-se 0s resultados da analise inversa dos ensaios saturados.

A) Ensaios triaxiais saturados

Tabela 4.24 — Estatisticas de ajuste da analise inversa dos ensaios triaxiais

saturados
Solo residual jovem de Calib. OTITX
gnaisse Tradicional SS
FO 2,863 0,409
fo 2,863 0,409
TXSS  erro (%) 2,16 0,07
erro; (%) 3,17 0,60
Fl (%) 86
Tempo de processamento 76
(segundos)

TXSS - Ensaios triaxiais saturados
OTI TX SS - Otimizacdo dos ensaios triaxiais saturados
fo — parcela do valor da funcéo objetivo devido aos ensaios correspondentes
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Tabela 4.25 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de

gnaisse na analise inversa dos ensaios triaxiais saturados

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros Calibragéo OTITX
Tradicional SS
\Y 0,200 0,289
M 542,6 722,3
A 0,108 0,061
m 0,819 1,175
N1 115,6 1175
W2 -2,987 -2,651
T 1,925 1,643
C 1,28 x10° 1,11 x10°
p 1,692 1,650
h 1,266 1,667
a 2,023 1,036
b 0,002313 -

OTI TX SS - Otimizacdo dos ensaios triaxiais saturados

800 1

700 1

600 1

200 1

100 1

© elexp --------- elCT elOTI
O e2exp  --------- e2CT e20TI
A e3exp = -------- e3CT e30TI
o evexp  ---mm---- evCT evOTI

Figura 4.31 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC saturado, analise inversa dos ensaios

triaxiais saturados.
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Figura 4.32 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC saturado, anélise inversa dos ensaios

triaxiais saturados.

B) Ensaios triaxiais e hidrostatico saturados

Tabela 4.26 — Estatisticas de ajuste da analise inversa dos ensaios saturados

Solo residual jovem de Calib. OTITX OTI TX+HD
gnaisse Tradicional SS SS
FO 3,352 1,687 0,409
fo 0,489 1,278 0,001
HDSS  erro, (%) 2,86 14,84 0,04
erro; (%) < 0,001 < 0,001 < 0,001
fo 2,86 0,409 0,408
TXSS  erro, (%) 2,16 0,07 0,11
erro, (%) 3,17 0,60 0,58
FI (%) - - 86
Tempo de processamento
P (se;undos) ] ] 395

HDSS - Ensaio hidrostatico saturado

TXSS — Ensaios triaxiais saturados

OTI TX SS - Otimizacdo dos ensaios triaxiais saturados
OTI TX+HD SS - Otimizagéo dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados
fo — parcela do valor da fung&o objetivo devido aos ensaios correspondentes
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Tabela 4.27 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de

gnaisse na analise inversa dos ensaios saturados

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros Calibragao oTITxss OTITX+HD
Tradicional SS

% 0,200 0,289 0,195
M 542,6 722,3 683,7

A 0,108 0,061 0,047
m 0,819 1,175 1,315
m 115,6 1175 1441
2 -2,987 -2,651 -2,700
u 1,925 1,643 1,622
C 1,28 x10°® 1,11 x10°® 1,12 x10°®
p 1,692 1,650 1,742

h 1,266 1,667 1,951

o 2,023 1,036 1,054

b 0,002313 - -

OTI TX SS - Otimizacdo dos ensaios triaxiais saturados
OTI TX+HD SS - Otimizagéo dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados

800 1

700 1

600 1

© elexp --------- elTX — elOTI
O e2exp ----ee--- e2TX — e20TI
A e3exp = --mmmee-- e3TX — e30TI
o evexp  ----m---- evTX — evOTI

Figura 4.33 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC saturado, analise inversa dos ensaios

triaxiais e hidrostatico saturados.
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Figura 4.34 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC saturado, analise inversa dos ensaios
triaxiais e hidrostatico saturados.

O mesmo procedimento dos ensaios saturados foi seguido para 0s ensaios nao
saturados com sucgdo matricial de 80 e 160 kPa, considerando a adaptacéo do
modelo Lade-Kim para solos ndo saturados (LAQUINI ET AL., 2007). Nas

Figuras 4.35 a 4.42 e nas Tabelas 4.28 a 4.35 apresentam-se o0s resultados das
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A) Ensaios triaxiais ndo-saturados

Tabela 4.28 — Estatisticas de ajuste da analise inversa dos ensaios triaxiais com

succao matricial de 80 kPa

Solo residual jovem de Calib. OTITX
gnaisse Tradicional NS80
FO 0,455 0,042
fo 0,455 0,042
TXNS80  erro,, (%) 2,02 0,03
erro; (%) 0,11 0,09
FI (%) 91
Tempo de processamento
P (seg;)undos) 132

TXXNS80 — Ensaios triaxiais com

succao matricial de 80 kPa

OTI TX NS80 - Otimizacdo dos ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 80 kPa

fo — parcela do valor da funcéo obj

etivo devido aos ensaios correspondentes

Tabela 4.29 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de

gnaisse na analise inversa dos ensaios triaxiais com succ¢ao matricial de 80 kPa

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros |  Calibragdo OTI TX
Tradicional NS80
\Y 0,200 0,106
M 542,6 610,1
A 0,108 0,058
m 0,819 0,689
m 115,6 80,06
W2 -2,987 -2,977
T 1,925 2,025
C 1,28 x 107 0,99 x 107
P 1,692 1,613
h 1,266 1,141
a 2,023 1,063
b 0,002313 0,003554

OTI TX NS80 — Otimizagdo dos ensaios triaxiais saturados
OTI TX NS80 - Otimizacdo dos ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 80 kPa
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Figura 4.35 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 80 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais.
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Figura 4.36 — Comparagdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com succdo matricial de 80 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais.

144




Tabela 4.30 — Estatisticas de ajuste da analise inversa dos ensaios triaxiais com

succao matricial de 160 kPa

Solo residual jovem de Calib. OTITX
gnaisse Tradicional  NS160
FO 3,07 0,34
fo 3,07 0,34
TXNS160  gyrg, (%) 5,98 0,13
erro; (%) 0,23 0,22
FI (%) 89
Tempo de processamento
P (seg;)undos) 142

TXNS160 - Ensaio triaxial com suc¢do matricial de 160 kPa
OTI TX NS160 — Otimizagdo dos ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 160 kPa
fo — parcela do valor da fun¢do objetivo devido aos ensaios correspondentes

Tabela 4.31 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de

gnaisse na analise inversa dos ensaios triaxiais com succ¢do matricial de 160 kPa

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros |  Calibragéo OTI TX
Tradicional NS160
\Y% 0,200 0,097
M 542,6 472,1
A 0,108 0,118
m 0,819 0,706
m 115,6 74,92
) -2,987 -3,028
1 1,925 2,585
C 1,28 x 10° 1,07 x 107
p 1,692 1,553
h 1,266 1,400
o 2,023 0,841
b 0,002313 0,002867

OTI TX NS160 — Otimizagdo dos ensaios triaxiais com suc¢do

matricial de 160 kPa
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Figura 4.37 — Comparacao entre curvas experimentais € numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 160 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais saturados.

(o1—03) [kPa]

700

600

10

12

¢ elexp50kPa
--------- e1CT 50kPa
e10TI 50kPa
O  e2exp50kPa

--------- €2CT 50kPa
€20TI50kPa

A e3exp50kPa
--------- e3CT 50 kPa
e30TI50 kPa
3 elexp 100kPa
--------- e1CT 100kPa
e10TI 100kPa
O  e2exp 100kPa
--------- €2CT 100kPa
e20TI 100kPa

A e3exp 100 kPa
......... e3CT 100 kPa
e30TI1100 kPa
elexp 150kPa

e1CT 150kPa
e1OTI 150kPa
e2exp 150kPa
e2CT 150kPa
e20TI 150kPa
e3exp 150 kPa
e3CT 150 kPa

e30TI 150 kPa

Figura 4.38 — Comparagdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com suc¢do matricial de 160 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais saturados.
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B) Ensaios triaxiais e hidrostatico ndo-saturados

Tabela 4.32 — Estatisticas de ajuste da analise inversa dos ensaios triaxiais e

hidrostatico com suc¢do matricial de 80 kPa

Solo residual jovem de Calib. OTITX OTI TX+HD
gnaisse Tradicional NS80 NS80
FO 0,607 1,347 0,0094
fo 0,152 1,305
HDNS80  erro, (%) 1,36 11,67 0,56
erro; (%) <0,001 0,03 <0,001
fo 0,455 0,042
TXNS80  erro, (%) 2,02 0,03 0,03
erro; (%) 0,11 0,09 0,05
FI (%) - - 99
Tempo de processamento
P (seg;)undos) ] ] 576

HDNS80 — Ensaio hidrostatico com sucg¢éo matricial de 80 kPa

TXNS80 - Ensaio triaxial com succ¢éo matricial de 80 kPa

OTI TX NS80 — Otimizagao dos ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 80 kPa

OTI TX+HD NS80 — Otimizacao dos ensaios triaxiais e hidrostatico com suc¢do matricial de
80 kPa

fo — parcela do valor da funcéo objetivo devido aos ensaios correspondentes

Tabela 4.33 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de
gnaisse na andlise inversa dos ensaios triaxiais e hidrostadtico com succgdo
matricial de 80 kPa

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros | Calibracio OTITX OTI TX+HD

Tradicional NS80 NS80
\Y 0,200 0,106 0,079
M 542,6 610,1 398,5
A 0,108 0,058 0,030
m 0,819 0,689 0,659
i 115,6 80,06 77,36
V) -2,987 -2,977 -2,973
T 1,925 2,025 1,966
C 1,28x10°  0,99x10°  0,98x10°
p 1,692 1,613 1,619
h 1,266 1,141 1,174
a 2,023 1,063 0,753
b 0,002313 0,003554 0,004149

OTI TX NS80 — Otimizagao dos ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 80 kPa
OTI TX+HD NS80 - Otimizacao dos ensaios triaxiais e hidrostatico com sucgéo
matricial de 80 kPa
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Figura 4.39 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 80 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados.
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Figura 4.40 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com succdo matricial de 80 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados.
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Tabela 4.34 — Estatisticas de ajuste da analise inversa dos ensaios triaxiais e

hidrostatico com suc¢do matricial de 160 kPa

Solo residual jovem de Calib. OTITX OTI TX+HD
gnaisse Tradicional  NS160 NS160
FO 3,392 1,650 0,321
fo 0,322 1,31
HDNS160  erro, (o) 1,93 7,82 0,12
erro; (%) <0,001 0,08 <0,001
fo 3,07 0,34
TXNS160 erros (%) 5,98 0,13 0,16
erro; (%) 0,23 0,22 0,20
FI (%) - - 81
Tempo de processamento
P (se;undos) } ] 852

HDNS160 — Ensaio hidrostatico com succ¢do matricial de 160 kPa

TXNS160 — Ensaio triaxial com suc¢do matricial de 160 kPa

OTI TX NS160 — Otimizagdo dos ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 160 kPa

OTI TX+HD NS160 — Otimizag¢do dos ensaios triaxiais e hidrostatico com suc¢do matricial
de 160 kPa

fo — parcela do valor da funcéo objetivo devido aos ensaios correspondentes

Tabela 4.35 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de
gnaisse na andlise inversa dos ensaios triaxiais e hidrostatico com succgdo
matricial de 160 kPa

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros | Calibracéo oTI OTI TX+HD

Tradicional TX NS160 NS160
\Y 0,200 0,097 0,084
M 542,6 472,1 457,5
A 0,108 0,118 0,075
m 0,819 0,706 0,695
m 115,6 74,92 84,78
) -2,987 -3,028 -3,034
T 1,925 2,585 2,578
C 1,28x10°  1,07x10%®  0,63x10°
P 1,692 1,553 1,787
h 1,266 1,400 1,416
a 2,023 0,841 0,497
b 0,0023 0,002867 0,004108

OTI TX NS160 — Otimizacdo dos ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 160 kPa
OTI TX+HD NS160 — Otimizag¢do dos ensaios triaxiais e hidrostatico com suc¢édo
matricial de 160 kPa
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Figura 4.41 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com suc¢do matricial de 160 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados.
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Figura 4.42 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com sucgdo matricial de 160 kPa,

analise inversa dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados.
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4.3.3 Simulacéo dos ensaios saturados e ndo-saturados

Para os ensaios saturados e ndo saturados foram realizadas quatro simulagdes: na
primeira utilizam-se os parametros determinados por regressdo linear daqueles
mais sensitivos do modelo; na segunda utilizam-se os parametros determinados
por regressdo polinomial; na terceira considera-se o valor médio dos parametros
otimizados; e na ultima levam-se em conta 0s parametros da otimizacdo apenas

dos ensaios saturados.

A Figura 4.43 mostra os parametros mais relevantes do modelo Lade-Kim (m,
n, v,, u, C) para a simulagdo simultdnea dos ensaios saturados e né&o-

saturados.

Os valores dos parametros utilizados nas regressfes dos parametros mais
sensiveis encontram-se na Tabela 4.36. As regressoes lineares dos parametros
mais sensiveis sdo apresentadas nas Figuras de 4.44 a 4.48 e as regressdes

polinomiais sdo apresentadas nas Figuras de 4.49 a 4.53.

Nas Tabelas 4.37 e 4.38 resumem-se 0s resultados das simulacdes realizadas.
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Figura 4.43 — Valores medios dos coeficientes de sensibilidade de escala
comparada dos ensaios triaxiais e hidrostaticos saturados e ndo saturados para 0s

parametros do modelo Lade-Kim.
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Tabela 4.36 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de

gnaisse nas diferentes retroanalises

Solo residual jovem de gnaisse
Parametros Calibracéo OTITX+HD OTITX+HD OTITX+HD
Tradicional SS NS80 NS160
v 0,200 0,195 0,079 0,084
M 542.,6 683,7 398,5 4575
A 0,108 0,047 0,030 0,075
m 0,819 1,315 0,659 0,695
m 115,6 144,1 77,36 84,78
2 -2,987 -2,700 -2,973 -3,034
M 1,925 1,622 1,966 2,578
C 1,28x10% 112x10°  0,98x10°  0,62x10°
p 1,692 1,742 1,619 1,787
h 1,266 1,951 1,174 1,416
o 2,023 1,054 0,753 0,497
b 0,0023 - 0,004149 0,004108

OTI TX+HD SS — Otimizag&o dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados

OTI TX+HD NS80 — Otimizag&o dos ensaios triaxiais e hidrostatico com suc¢do matricial de 80

kPa
OTI TX+HD NS160 — Otimizagao dos ensaios triaxiais e hidrostatico com sucgdo matricial de 160
kPa
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Figura 4.44 — Regresséo linear do parametro m.
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Figura 4.47 — Regresséo linear do parametro p .
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Figura 4.48 — Regresséo linear do parametro C.
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Figura 4.49 — Regressédo polinomial do parametro m.
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Figura 4.50 — Regressédo polinomial do parametro n;.
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Figura 4.51 — Regressédo polinomial do parametro v,
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Figura 4.52 — Regressédo polinomial do parametro p.

1,2E-03 7
1,0E-03 1
8,0E-04

6,0E-04

Parametro ¢

4,0E-04 ~

2,0E-04 A

0,0E+00 T T T |
0 50 100 150 200

Succ¢do matricial

Figura 4.53 — Regressao polinomial do parametro C.
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Tabela 4.37 — Estatisticas de ajuste das analises inversas dos ensaios triaxiais e

hidrostatico saturados e ndo-saturados

Solo residual jovem de Calib. Regressdo Regressao Médi OTI TX+HD
gnaisse Tradicional linear polinomial edia SS
FO 7,348 4,919 5,603 2,100 10,864
fo 0,489 0,003 0,003 0,122 0,003
HDSS  erro, (%) 2,86 0,04 0,04 1,42 0,04
erro, (%) | <0,001 <0,001  <0,001  <0,001 <0,001
fo 2,86 0,408 0,408 0,88 0,408
TXSS  erro, (%) | 2,16 0,11 0,11 0,18 0,11
erro; (%) 3,17 0,59 0,59 1,40 0,59
fo 0,152 0,602 0,177 0,108 0,055
HDNS80  erro, (%) 1,36 5,41 1,58 0,97 0,49
erro, (%) | <0,001 <0,001 <0001  <0,001 <0,001
fo 0,455 0,166 0,405 0,186 1,409
TXNS80  erro, (%) 2,02 0,28 1,69 0,11 0,94
erro, (%) 0,11 0,13 0,31 0,34 3,31
fo 0,322 2,02 2,17 0,171 0,329
HDNS160  erro, (%) 1,93 11,96 12,8 1,03 1,98
erro, (%) | <0,001 1,97 2,49 <0,001 <0,001
fo 3,07 1,72 2,44 0,633 8,66
TXNS160  erro, (%) 5,98 2,93 4,16 0,87 2,69
erro, (%) 0,23 0,16 0,30 0,23 6,14

HDSS - Ensaio hidrostatico saturado

TXSS - Ensaios triaxiais saturado

HDNS80 — Ensaio hidrostatico com sucg¢éo matricial de 80 kPa

TXNSB80 — Ensaios triaxiais com succ¢do matricial de 80 kPa

HDNS160 — Ensaio hidrostatico com suc¢do matricial de 160 kPa
TXNS160 — Ensaios triaxiais com suc¢do matricial de 160 kPa

OTI TX+HD SS - Otimizacdo dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados
fo — parcela do valor da funcéo objetivo devido aos ensaios correspondentes

As simulagdes com os pardmetros determinados por regressdo linear séo
satisfatérias para os ensaios ndo saturados com succdo matricial de 80 kPa
(Figuras 4.56 e 4.57), mas superestimam os resultados dos ensaios com sucgao
matricial de 160 kPa (Figuras 4.58 e 4.59).

As simulacdes com os parametros determinados por regressdao polinomial ndo se
mostraram satisfatorios para os ensaios ndo saturados. Os resultados dos ensaios
triaxiais com succdo matricial de 80 kPa (Figura 4.63) e 0s ensaios triaixiais e
hidrostatico com succdo matricial de 160 kPa (Figuras 4.64 e 4.65) foram

superestimados.

As simulagdes com os parametros médios ajustaram bem os dados dos ensaios
saturados (Figuras 4.66 e 4.67) e ndo saturados com succdo matricial de 80 kPa
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(Figuras 4.68 e 4.69). Para succdo matricial de 160 kPa (Figuras 4.70 e 4.71), 0s
resultados foram subestimados. Apesar de 0 ajuste para 0s ensaios saturados ter
se mostrado pior do que quando esses ensaios sdo otimizados isoladamente, as

simulagdes foram muito boas.

As simulacdes com os parametros da otimizacdo dos ensaios saturados nao se
mostraram satisfatorias para os ensaios ndo saturados, alem de subestimar a
resposta experimental, tanto dos ensaios com suc¢do matricial de 80 kPa (Figuras
4.74 e 4.75) quanto daqueles com 160 kPa (Figuras 4.76 e 4.77). Entretanto,
essas simulagdes ainda sdao melhores do que as calculadas com os parametros da

calibracdo tradicional.

Tabela 4.38 — Parametros do modelo Lade-Kim para o solo residual jovem de

gnaisse para andlise inversa dos ensaios saturados e nao-saturados

Solo residual jovem de gnaisse
A . . x OoTI
Parametros Ca_lll_b. Regressao Regressgo Média TX+HD
Tradicional linear polinomial sS
\% 0,200 0,195 0,195 0,119 0,195
M 542,6 683,7 683,7 513,2 683,7
A 0,108 0,047 0,047 0,051 0,047
SS 1,315 1,315
m  NS80 0,819 0,995 0,659 0,889 1,315
NS160 0,675 0,695
SS 1441 1441
N1 NS80 115,6 107,06 77,36 102,08 144,1
NS160 70,02 84,78
SS -2,7 -2,700
v, NS80 -2,987 -2,9 -2,973 -2,90 -2,700
NS160 -3,0 -3,034
SS 1,622 1,622
n  NS80 1,925 2,0 1,966 2,055 1,622
NS160 2,5 2,578
SS 0,00112 0,00112
C NS80 0,00112 0,00088 0,00098 0,00091 0,00112
NS160 0,00064 0,00063
p 1,692 1,742 1,742 1,716 1,787
h 1,266 1,95 1,95 1,514 1,416
o 2,023 1,054 1,054 0,768 0,497
b 0,0023 0,00135 0,00135 0,004129  0,004108

SS - ensaios saturados

NS80 — ensaios ndo saturados com sucgdo matricial de 80 kPa

NS160 — ensaios ndo saturados com succgdo matricial de 160 kPa

OTI TX+HD SS - Otimizacao dos ensaios triaxiais e hidrostatico saturados
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A) Regressdo linear dos parametros sensiveis
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A e3exp = = = =e3CT e3RL
o evexp = = = =evCT evRL

Figura 4.54 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC saturado, regressdo linear dos

parametros sensiveis.
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Figura 4.55 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC saturado, regressdo linear dos

parametros sensiveis.
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Figura 4.56 — Comparacdo entre curvas experimentais € numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 80 kPa,
regressdo linear dos parametros sensiveis.
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Figura 4.57 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com succdo matricial de 80 kPa,
regressao linear dos parametros sensiveis.
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Figura 4.58 — Comparagdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 160 kPa,

regressdo linear dos parametros sensiveis.
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Figura 4.59 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com sucgdo matricial de 160 kPa,

regressao linear dos parametros sensiveis.
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B) Regressdo polinomial dos parametros sensiveis
800 1
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10

-elCT
-e2CT
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e3exp
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op oo

Figura 4.60 — Comparacdo entre curvas experimentais € numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC saturado, regressdo polinomial dos
parametros sensiveis.
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Figura 4.61 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC saturado, regressao polinomial dos
parametros sensiveis.
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Figura 4.62 — Comparacao

10

entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 80 kPa,

regressao polinomial dos parametros sensiveis.
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Figura 4.63 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com succ¢do matricial de 80 kPa,

regressao polinomial dos parametros sensiveis.
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Figura 4.64 — Comparacao

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succéo

entre curvas experimentais e numéricas do modelo

regressdo polinomial dos pardmetros sensiveis.
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Figura 4.65 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com sucgdo matricial de 160 kPa,

regressdo polinomial dos pardametros sensiveis.
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C) Média dos parametros retroanalisados
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Figura 4.66 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC saturado, pard@metros médios.

600

500

400
©
a8
=
=
<]
L
X

[m]
-10 -5 0 5 10 15

20

¢ elexp50kPa
--------- e1CT 50kPa
elMD 50kPa

O  e2exp50kPa
————————— e2CT 50kPa

e2MD 50kPa
A e3exp50kPa
--------- e3CT 50 kPa

e3MD 50 kPa
K3 elexp 100kPa
--------- e1CT 100kPa
e1MD 100kPa
u] e2exp 100kPa
--------- e2CT 100kPa
e2MD 100kPa
A e3exp100kPa
--------- e3CT 100 kPa
e3MD 100 kPa
elexp 150kPa
e1CT 150kPa
e1MD 150kPa
e2exp 150kPa
e2CT 150kPa
e2MD 150kPa
e3exp 150 kPa
e3CT 150 kPa
e3MD 150 kPa

Figura 4.67 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC saturado, pardmetros médios.
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Figura 4.68 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 80 kPa,

parametros médios.
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Figura 4.69 — Comparagdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com succdo matricial de 80 kPa,

parametros médios.
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Figura 4.70 — Comparagdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 160 kPa,

parametros médios.
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Figura 4.71 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com sucgdo matricial de 160 kPa,
parametros médios.
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D) Pardmetros otimizacao dos ensaios saturados
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Figura 4.72 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC saturado, parametros otimizagdo dos
ensaios saturados.
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Figura 4.73 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC saturado, pardmetros otimizagéo dos

ensaios saturados.
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Figura 4.74 — Comparacao entre curvas experimentais e numéricas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com succdo matricial de 80 kPa,

parametros otimizacdo dos ensaios saturados.
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Figura 4.75 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo

Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com succdo matricial de 80 kPa,

pardmetros otimizacao dos ensaios saturados.
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Figura 4.76 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio HC com suc¢do matricial de 160 kPa,

pardmetros otimizacao dos ensaios saturados.
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Figura 4.77 — Comparacao entre curvas experimentais € numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio CTC com sucgdo matricial de 160 kPa,

parametros otimizagdo dos ensaios saturados.

169



4.3.4 Simulacdo das trajetdrias ndo convencionais

Simula¢bes dos ensaios com trajetorias de tensGes ndo convencionais do solo
residual foram realizadas verificando a potencialidade dos parametros
determinados pela andlise inversa dos ensaios saturados e ndo saturados na

representacao de outros ensaios.

Nas Figuras 4.78 a 4.80 apresentam-se o0s resultados das simulagdes das

trajetdrias ndo convencionais.
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¢ elexp_30° elmod_30°
A e2exp_30° e2mod_30°
o e3exp_30° e3mod_30° 104
4 3 2 1 0 1 g% 2

Figura 4.78 — Comparacdo entre curvas experimentais e numéricas do modelo
Lade-Kim para solo residual do ensaio saturado com tensdo octaédrica de 100

kPa e angulo de Lode de 30°, parametros da otimizacdo dos ensaios saturados.

As simulacdes, realizadas com os parametros determinados pela analise inversa
com 0s ensaios triaxiais e hidrostatico saturados (Figura 4.78), ajustaram bem os

resultados dos ensaios de trajetorias de tensdes ndo convencionais.
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Figura 4.79 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim para solo residual dos ensaios com suc¢do matricial de 80kPa, tenséo
octaédrica de 100 kPa e angulos de Lode de (a) 0°, (b) 30° e (c) 60°, parametros

da otimizacgéo dos ensaios com succ¢do matricial de 80 kPa.

As simulac@es, realizadas com os parametros determinados pela analise inversa
com 0s ensaios triaxiais e hidrostatico com suc¢do matricial de 80 kPa (Figura
4.79), superestimaram os resultados dos ensaios de trajetorias de tenses nédo

convencionais.
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Figura 4.80 — Comparacdo entre curvas experimentais e numericas do modelo
Lade-Kim para solo residual jovem de gnaisse dos ensaios com suc¢do matricial

de 160kPa, tensdo octaédrica de 100 kPa e angulos de Lode de (a) 0°, (b) 30° e
(c) 60°, parametros da otimizagdo dos ensaios com suc¢do matricial de 160 kPa.

As simulac@es, realizadas com os parametros determinados pela analise inversa
com 0s ensaios triaxiais e hidrostatico com succdo matricial de 160 kPa (Figura
4.80), superestimaram os resultados dos ensaios de trajetorias de tensGes nédo

convencionais.
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5. CONCLUSOES

Nesse trabalho avaliou-se o emprego de analise inversa na calibracdo de modelos

constitutivos de solos a partir de resultados experimentais de laboratério.

Um conjunto de ensaios de triaxiais drenados em areias (LEE e SEED, 1967) foi
usado em diferentes procedimentos de calibracdo para os modelos hiperbolico
(DUNCAN ET AL., 1980) e Lade-Kim (LADE, 1990). ComparagOes entre
resultados numéricos e experimentais mostram a capacidade e as vantagens dos

procedimentos de andlise inversa na obtencéo dos parametros.

Foram escolhidos os modelos hiperbolico (DUNCAN ET AL., 1980), por ser
muito utilizado em trabalhos de engenharia e devido a grande variedade de solos
para 0s quais os valores dos seus parametros ja foram publicados, e o de Lade-
Kim (LADE, 1990), por ser capaz de representar um maior namero de

caracteristicas relevantes do comportamento de solos.

Estimativas iniciais dos parametros dos modelos estudados, obtidas de acordo
com os procedimentos de calibragcdo convencionais, foram atualizadas por meio
de alguns algoritmos da programacdo matematica (Newton-Modificado, Gauss-

Newton, Levemberg-Marquardt e L-BFGS-B) e de um algoritmo genético.

No procedimento de modelagem inversa, um modelo € calibrado por mudanca
iterativa das estimativas dos parametros até que o valor de uma funcéo objetivo,
que quantifica o erro entre resultados observados e computados, € minimizado.
Ao final do procedimento tém-se as estatisticas de ajuste do modelo (funcéo
objetivo, melhoria do ajuste e erros relativos), que sdo usadas para avaliar a
precisdo do ajuste entre dados experimentais e resultados computados

numericamente e a eficiéncia da analise inversa.

Tendo em vista 0s objetivos propostos na tese, as seguintes conclusfes podem ser

delineadas:
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(1) Em relagédo a avaliacdo do uso de técnicas de otimizacdo na calibragdo de
modelos de solos,a partir de resultados experimentais de laboratério concluiu-

se que:

o Comparacg0es visuais entre dados medidos e resultados computados com as
estimativas iniciais (calibracdo tradicional) e finais (otimizadas) dos
pardmetros dos modelos indicam que os modelos calibrados por analise
inversa ajustam melhor os dados do que os modelos calibrados pelos
procedimentos tradicionais. Valores positivos de FI (estatistica de melhoria
do ajuste) comprovaram que a calibracdo por analise inversa € mais
eficiente na definicdo dos parametros do modelo do que os métodos

convencionais de estimacao.

s Nenhum dos algoritmos de programacdo matematica mostrou ser mais
eficiente do que os outros na calibracdo dos modelos. Coeficientes de
correlacdo e sensibilidade de escala comparada sdo estatisticas que devem
ser utilizadas para definir um esquema de otimizagdo adequado quando a
analise inversa € realizada por meio de algoritmos de regressdo. Quando
apenas 0s parametros relevantes e ndo-correlacionados foram atualizados,
0s resultados prescritos pelos modelos ajustaram os dados experimentais
melhor do que quando os parametros ndo correlacionados foram
otimizados, confirmando que a sensibilidade de escala comparada é uma
poderosa medida estatistica na identificacdo dos parametros que mais

afetam os resultados dos ensaios.

s Os melhores ajustes foram obtidos para os modelos calibrados pelo
algoritmo genético, provavelmente pelo fato de esses algoritmos
trabalharem num espaco de busca mais amplo do que dos métodos de
programacao matematica. Os métodos de programacdo matematica operam
a partir de uma estimativa inicial e utilizam recursos matematicos para
tentar encontrar um minimo local, ja os algoritmos genéticos operam sobre
uma populacdo de candidatos a solucdo e cada individuo é avaliado dentro
do contexto de toda a populacdo, o que aumenta a probabilidade de achar o

minimo global.
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o Diferentes conjuntos de valores de parametros, cada um definido por um
dos algoritmos, foram capazes de modelar apropriadamente os resultados
experimentais. Entretanto, no caso do AG, em que todos os parametros
foram atualizados, os valores dos pardmetros obtidos sofreram variagdes
mais significativas. A ndo-unicidade das estimativas vem da natureza nédo
convexa da funcdo objetivo, j& que a resposta calculada é gerada por
modelos ndo-lineares.

o As analises inversas para 0 modelo hiperbdlico foram menos eficientes do
que para o modelo Lade-Kim (maiores valores de FI), justificado pelo fato
de o modelo elasto-plastico ser mais capaz de descrever 0 comportamento
das areias, e lembrando que o resultado de um processo de otimizagéo
depende fortemente da habilidade do modelo escolhido em descrever o
comportamento do material. Além disso, se 0 modelo constitutivo nédo
representa adequadamente a resposta tensdo-deformacdo do problema,
entdo ndo se pode garantir convergéncia da otimizacdo para parametros

realisticos.

(2) Quanto a melhor maneira de ponderar os dados de entrada na funcdo objetivo

conclui-se que:

o Os resultados da andlise inversa sdo sensiveis a maneira que se ponderam
as observagdes. A proposta que normatiza os dados, ou seja, quando os
valores das observacdes sdo divididos pelo valor médximo de cada ensaio ha
uma transformacdo que produz residuos da mesma ordem de grandeza
(entre 0 e 1), foi a que apresentou o melhor ajuste entre os dados

experimentais e os modelados.

(3) O estudo do emprego da analise inversa usando diferentes conjuntos de
resultados de laboratorio no procedimento de calibracdo levou as seguintes

conclusodes:

= As observacBes dos ensaios hidrostaticos usadas nas analises dos ensaios
saturados e ndo saturados adicionaram novas informagdes, melhorando o

ajuste dos resultados prescritos com os dados experimentais.
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o As simulagdes dos ensaios saturados e ndo saturados com o0s pardmetros
determinados pela regresséo linear e polinomial ndo séo boas apenas para
os resultados dos ensaios com succdo matricial de 160 kPa. As simulacdes
com os parametros médios das otimizacdes sdo capazes de representar bem
todos os dados experimentais. Os parametros otimizados para 0S ensaios

saturados sdo insatisfatorios para predizer os ensaios ndo saturados.

o Os ensaios ndo saturados foram simulados razoavelmente bem pelo modelo
Lade-Kim adaptado para os solos ndo-saturados. N&o foi possivel
determinar um conjunto de pardmetros comum para 0s ensaios saturados e
ndo saturados, mas esse estudo mostra 0 quanto € promissor esse tipo de

modelagem.

(4) Na identificacdo dos parametros mais significantes na modelagem verificou-
se que:

o Para 0 modelo Lade-Kim os pardmetros da fungéo potencial plastico, v, e

4, e da funcdo de endurecimento, C e p, mostraram ser 0s mais relevantes

para a modelagem dos ensaios. Pelo fato de existir uma relacdo de limite

entre w, e m, ja que, v, > —(27y, +3)€ y, = 0,00155m "%, atencdo também

deve ser dada ao parametro m.

o Os valores dos parametros y, e C sdo menores para 0S ensaios Nnao

saturados do que para 0s ensaios saturados, apresentando uma relacéo

inversamente proporcional com a succ¢ao.

(5) Na verificacdo da potencialidade dos parametros determinados pela anélise
inversa representarem ensaios com trajetorias de tensées ndo convencionais

concluiu-se que:

o As trajetdrias de tensbes ndo convencionais sdo bem simuladas, caso 0s
pardmetros determinados pela andlise inversa dos ensaios triaixiais e

hidrostaticos também ajustem bem os resultados desses ensaios.

De forma geral, os resultados numéricos prescritos pelos parametros otimizados
ajustaram bem os dados experimentais. Fica claro que algoritmos de procura

mais recentes (AG) e relativamente simples podem ser eficientemente usados
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para determinar parametros de materiais, na calibragdo de modelos constitutivos
numéricos de solo a partir de resultados experimentais. No entanto, apenas 0s
algoritmos da programacdo matematica fornecem como subproduto a matriz
jacobiana que pode ser usada para estimar a qualidade da solucdo obtida através

da matriz de covariancia das estimativas (Cp).

O uso de algoritmos de otimizagdo na calibragdo de modelos produz uma
estimacdo automatica, menos subjetiva, em menor tempo, fornecendo estatisticas
de ajuste usadas para avaliar a adequabilidade do modelo do solo na simulagéo
das respostas experimentais, aléem de estatisticas dos parametros, que podem

ajudar na interpretacdo das caracteristicas de um modelo.

Sugestoes para trabalhos futuros

A metodologia de identificacdo de pardmetros empregada nesse trabalho podera
ser generalizada para outros tipos de ensaios e também para diferentes modelos
constitutivos e, consequentemente, ser aplicada a uma grande variedade de

problemas em engenharia.

Os parametros dos modelos constitutivos de solos sdo geralmente avaliados
baseando-se em resultados de ensaios de laboratorio. Entretanto, alguns erros nos
valores dos parametros podem ser causados por possiveis perturbacbes em
alguma fase dos ensaios, como por exemplo, amassamento durante a extragao ou
no transporte da amostra. Para contornar essas dificuldades os ensaios in situ sdo
recomendados. Dentre esses ensaios encontra-se 0 ensaio pressiométrico, que
estuda a expansdo de uma cavidade cilindrica dentro do solo, atualmente
considerado um ensaio rotineiro em projetos geotécnicos. Assim um interessante

desafio seria realizar a andlise inversa desse tipo de ensaio.
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ANEXO A

Softwares sem registro ou patente

1. NW_model

Autor: A.G. GUIMARAES

Descricdo: O programa NW_model emprega a anélise inversa na calibracédo de
modelos constitutivos de solos a partir de resultados experimentais de
laboratério. Estimativas iniciais dos parametros dos modelos hiperbodlico
(DUNCAN ET AL., 1980) e Lade-Kim (LADE, 1990), geralmente obtidas de
acordo com os procedimentos de calibragdo convencionais, podem ser
atualizadas por meio de alguns algoritmos da programacdo matematica (Newton-
Modificado, Gauss-Newton e Levemberg-Marquart).

Linguagem de programacdo: FORTRAN.

Palavras-chave: Newton-Modificado, Gauss-Newton, Levemberg-Marquart,
Modelo hiperbélico, Modelo Lade-Kim, Ensaios triaxiais saturados.

Areas do conhecimento: Modelos Constitutivos de Solos, Analise Inversa.

2. L-BFGS-B_model
Autor: A.G. GUIMARAES
Descricdo: O programa L-BFGS-B_model foi desenvolvido para identificacdo
dos parametros de modelos constitutivos de solos que produzam a melhor
resposta do modelo em relacdo aos resultados experimentais de laboratdrio
disponiveis. Por meio do algoritmo L-BFGS-B, desenvolvido por ZHU ET AL.
(1997), as estimativas iniciais dos parametros dos modelos hiperbolico
(DUNCAN ET AL. 1980) e Lade-Kim (LADE, 1990), normalmente
determinadas por procedimentos de calibracdo tradicionais, podem ser
atualizadas tornando minima a diferenca entre os dados experimentais e 0s
prescritos pelo modelo escolhido.
Linguagem de programacédo: FORTRAN.
Palavras-chave: Método L-BFGS-B, Modelo hiperbdlico, Modelo Lade-Kim,
Ensaios triaxiais saturados.
Areas do conhecimento: Modelos Constitutivos de Solos, Analise Inversa.
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3. Sensibilidade_model

Autor: A.G. GUIMARAES

Descrigdo: O programa Sensibilidade_model calcula os coeficientes de
sensibilidade comparada e coeficientes de correlacdo para identificacdo dos
pardmetros relevantes e dos ndo-correlacionados dos modelos hiperbolico
(DUNCAN ET AL., 1980), Lade-Kim (LADE, 1990) e Lade-Kim para solos néo
saturados (LAQUINI ET AL., 2007) a partir de resultados experimentais de
laboratdrio.

Linguagem de programacédo: FORTRAN.

Palavras-chave:Sensibilidade, Modelo hiperbélico, Modelo Lade-Kim, Modelo
Lade-Kim para solos nédo saturados, Ensaios de laboratorio.

Areas do conhecimento: Modelos Constitutivos de Solos, Analise Inversa.

4. GA_model

Autor: A.G. GUIMARAES

Descricdo: O programa GA _model usa a estratégia evolutiva Algoritmo
Genético para calibracdo dos modelos hiperbdlico (DUNCAN ET AL., 1980),
Lade-Kim (LADE, 1990) e Lade-Kim para solos ndo saturados (LAQUINI ET
AL., 2007) a partir de resultados experimentais de laboratorio. O objetivo é
encontrar os melhores parametros do modelo que minimizam o erro entre as
curvas simuladas pelo modelo e os resultados de ensaios de laboratorio.
Linguagem de programacédo: FORTRAN.

Palavras-chave: Algoritmo genético, Modelo hiperbolico, Modelo Lade-Kim,
Modelo Lade-Kim para solos ndo saturados, Ensaios triaxiais e hidrostaticos,
Ensaios saturados e ndo saturados.

Areas do conhecimento: Modelos Constitutivos de Solos, Analise Inversa.

Esses programas foram desenvolvidos em funcdo das necessidades especificas

para a execucdo do projeto de pesquisa de doutorado.
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ANEXO B
Calibracdo Tradicional do Modelo Hiperbolico

Os parametros do modelo hiperbolico podem ser calculados usando-se apenas 0s

resultados de ensaios de triaxiais convencionais.

Uma planilha de EXCEL foi desenvolvida para realizar a calibragéo tradicional.
Os tragados das retas foram realizados por regressdo linear para que o0
procedimento de identificacdo dos parametros fosse menos subjetivo.

Os parametros da hipérbole (a=1/E;e 1/b=(0"1—03)un) sdo determinados

atraves de um ajuste linear dos pontos de um ensaio de laboratorio desenhados

num grafico em que no eixo vertical representa-se os valores de ¢, /(o, —o;) e

no eixo horizontal representa-se valores de ¢, (Figura B.1).

Os parametros ¢ (coesdo) e ¢ (angulo de atrito) sdo determinados pela envoltoria
de ruptura de Mohr-Coluomb (Figura B.2).
Com os parametros a e b variam com a tensdo de confinamento (o;), 0

parametro Rf € tomado como o valor médio e os pardmetros K e n sdo,

respectivamente, o intercepto e a inclinagcdo da reta log-log E;/ pa versus
o,/ pa (Figura B.3).
Os parametros K;, e m sdo obtidos do gréfico log-log como apresentado na Figura

B.4. Obtém-se m pela inclinacdo da reta que melhor ajusta os pontos plotados e

Ky, pelo intercepto dessa reta.
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Figura B.1 — Planilha com os gréficos normalizados do modelo hiperbdlico.

Figura B.2 — Planilha para os parametros C e ¢ do modelo hiperbolico.
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Figura B.3 — Planilha para os parametros K, n e Rf do modelo hiperbdlico.

Figura B.4 — Planilha para os parametros K, e m do modelo hiperbolico.
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ANEXO C

Calibracéo Tradicional do Modelo Lade-Kim

Os parametros do modelo Lade-Kim podem ser calculados usando-se apenas 0s

resultados de ensaios de compressao isotropica e triaxiais convencionais.

Uma planilha de EXCEL foi desenvolvida para realizar a calibracéo tradicional,
de maneira menos subjetiva quanto possivel. Os dados de entrada sdo o0s
resultados dos ensaios hidrostaticos e triaxiais e como dados de saida tém-se 0s
pardmetros elasticos, de ruptura, de endurecimento, da funcdo potencial plastico

e da funcéo de plastificacao.

Parametros elasticos
O coeficiente de Poisson (v ), € adotado entre 0 e 0,5.

Os outros parametros elasticos, M e A, sdo obtidos pela reta log-log. Sendo M o

intercepto da reta e A € a inclinacdo (Figura C.1)

Parametros de ruptura

Os parametros de ruptura sdo obtidos através de um gréfico log-log como

apresentado na Figura C.2.

Tomando-se os pontos de ruptura dos ensaios convencionais triaxiais de

compressdo (CTC) e plotando-se um grafico obtem-se m pela inclinagdo da reta

que melhor ajusta os pontos plotados e 7, pelo intercepto dessa reta com % =1.

1
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Figura C.1 — Planilha para os parametros elésticos do modelo Lade-Kim.

Figura C.2 — Planilha para os parametros de ruptura do modelo Lade-Kim.
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Parametros de endurecimento

Os parametros de endurecimento sdo obtidos através da equacdo

p

w

W, :Cpa(l—lj , plotando-se % Versus p—pem um grafico do tipo log-log e
a a

ajustando-se a melhor reta. A inclinacdo desta reta sera p e o0 seu intercepto

a

N =1com serd C (Figura C.3).

a

Figura C.3 — Planilha para os parametros de endurecimento do modelo Lade-
Kim.

Parametros da funcéo do potencial plastico

O parametro y, controla a forma da fungdo do potencial plastico em planos

octaédricos. Lade e Kim (1988) propdem uma relacéo entre y, e o &ngulo do
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incremento plastico nestes planos. Os mesmos autores observaram uma relagéo

entre y, e o parametro m, expressa pela funcéo:
v, =0,00155m "% (C.1)

Essa correlacdo apresenta excelentes resultados e elimina a necessidade de testes

mais complicados nos quais o, # o, # 05.

Calculando w,, os pardmetros w, e u podem ser determinados através do

seguinte procedimento. Expressando a razdo de deformacéo incremental plastica

como:

deg
v, =—— C.2
= aor (C2)
Considerando-se os valores dos incrementos de deformacdo plastica dados pela
equacdo de incrementos de deformacdo plastica (Equacdo 2.12) para uma

condicdo de compresséo triaxial (o, = ;) obtém-se a seguinte equacao:

£ =28 -y, (C3)
u

1) I 2 P
emque, &, =—— —(O'1+63+2Vp0'3)+l//1—(0'10'3+1/p0'3) -3y, —+2—

2 2
1+v, |12 E .l

12 12

— 1 1

€ ‘):y —l//ll__l_
3 2

J& se tendo obtido os valores dos parametros elasticos e de ruptura é possivel

calcular, para cada nivel de tensdo do ensaio CTC, valores de v, e,

p

conseqlientemente, os valores de &, e &, .

Plotando-se &, versus &, e ajustando-se a melhor reta, obter-se-a pela sua

inclinacédo 1e pelo valor do intercepto em &, para &, =0, —y, (Figura C.4).
y7i

Este procedimento podera produzir parametros que ndo satisfacam a condicao de
irreversibilidade apresentada na Equacdo C.1. Quando tal fato ocorrer, faz-se

necessario adotar os valores limites.
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Figura C.4 — Planilha para os parametros da funcdo do potencial plastico do

modelo Lade-Kim.

Parametros da funcao de plastificacéo

Com os parametros obtidos anteriormente restam apenas 0s parametros h e g para
que a funcéo de plastificacdo fique determinada. O parametro h assume um valor
constante e pode ser obtido considerando-se que dois pontos (A e B) numa

mesma superficie de plastificacdo possuem o mesmo valor de trabalho plastico e,

consequentemente, 0 mesmo valor de F ('), ou seja:

15 12 Y1, ) A 12 121, 5

1A 1A 1A q 1B 1B 1B q
7 — e’ =y - e (C.4)
[ 1|3A |2Aj( paj [ 1'33 Isz( paj

Se 0 ponto A estd sobre o eixo hidrostatico (qg=0) e B esta na envoltoria de

ruptura (q=1) pode-se escrever a Equagéo C.4 como:
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LY 12 12Yr Y
(zwﬁs)(ﬂ :(% o 15 J( j e C5)
Pa I 1 \ Pa

dai,
o a Y )
L)
|Og 3B 2B a
27y, +3
h=— L | | (C.6)
log -~

1B

em que e é a base do logaritmo neperiano.

Nota-se que para cada valor de tensdo confinante (o,) tem-se um valor

independente para h, no entanto, ndo h& grande variacdo, adotando-se por

simplicidade um valor médio, independente de o, (Figura C.5).

O valor de g varia com o nivel de tensdo S, que € definido como:

ool
mo m ! Pa

O valor de S varia de 0 no eixo hidrostatico até 1 na ruptura.

Através das Equacdes 2.19 e 2.20 pode-se reescrever:

EDpaJ (C.8)

PR

Apenas a regido compreendida entre 0<q<1é de interesse, pois a regido

estudada € de endurecimento. Com isso a relacdo entre g e S pode ser descrita por

uma relagdo hiperbolica:

S — q
a+ (C.9)
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Como essa curva passa pelo ponto q=1, S =10 valor de g ¢ dado por:
f=1l-« (C.10)

Lade e Kim (1988) sugerem que o melhor valor de g é obtido quando S =080.

Substituindo esse valor na Equacédo C.8, tem-se:

S 1-qgs 41-0qg

Conhecido o valor do parametro «, g pode ser obtido através das Equagdes C.9 e

C.10, como:

asS

Tli-aF (C.12)

q:

Nesta equacdo nota-se que a relacdo entre S e ( torna-se convexa, linear ou
cbncava em funcdo de « ser, respectivamente, maior, igual ou menor que a
unidade (Figura C.5).

Figura C.5 — Planilha para os parametros da funcdo de plastificacdo do modelo
Lade-Kim.

191



Parametros para as condigdes nao saturadas

Os parametros a e b sdo obtidos pelo seguinte procedimento. Conhecidos os

rup

parametros de ruptura m e 7,e as tensdes totais na ruptura, o

rup

rup
1 0-2

’0-3 ’ 0
critério de ruptura, Equacdo 2.11, é reescrita na Equacdo C.13 e numericamente

resolvida para obter u,, .

rup rup pa

3

(/" + 05" + 03" —3Ug,) 7). (/" + ;" + 05" —3Uy,) =0
L=

(O-l _ueq)(o-z _ueq)(o-?:up _ueq)

(C.13)
Usando, na Equacdo C.13, as tensGes totais na ruptura obtidas em um ensaio de
cisalhamento triaxial com sucgdo controlada, é possivel obter u,, €, usando a
Equacéo 2.30, determinar o valor dos parametros a e b (Figura C.6).
Para essa adaptacdo, a funcédo de plastificacdo, local de pontos com mesmos
valores de trabalho plastico, é dada por (Equagéo C.14):

1

W, +kz\»
D p,

Flo W, 7)=F'(6) ~ fy W, 7)= fa.({a'})—(
(C.14)

Na Equacdo C.14, k é um pardmetro do material, g e p sdo dadas,

respectivamente, pelas Equacbes 2.22 e 2.23 e F' (o' ) pela Equacéo 2.19.

Da Equacdo C.14, o trabalho plastico pode ser reescrito como:
W, =f.({o'}) Dp, —kz (C.15)
Assim, o trabalho plastico incremental é igual a:

8W 8W p-1
dw, = - P df, + 5 “dz=pDp. f.{c'} df,—kdr (C.16)
T a o

p

o

Substituindo este resultado na Equacéo 2.17, tem-se:
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] p-1 _
d/l — pra fo" ({ Glu:g}) dfo- kd” (Cl?)
p

Durante uma trajetoria de tensdo de molhagem, df_ =0. Entretanto, dA1 >0

porque dz<0. Assim, dependendo do comportamento do solo e,
consequentemente, dos parametros do solo, a superficie plastica volumétrica

pode modelar um comportamento colapsivo.

Os valores de C e p sdo obtidos com os resultados dos ensaios de compressao
hidrostatico no solo em condic¢des saturadas. Com esses parametros conhecidos,
alguns pontos de ensaios de compressdo hidrostatico ndo saturados com um valor
constante de succdo (Figura C.7), x, pode ser usado para encontrar 0 parametro

k com a Equacéo B.18:

AL
Cpa{l] _Wp

k= (C.18)

T

Figura C.6 — Planilha para os parametros a e b para condi¢bes ndo saturadas do

modelo Lade-Kim.
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Figura C.7 — Planilha para o pardmetro k para condic¢des ndo saturadas do modelo
Lade-Kim.
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