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RESUMO

A curva de retengao relaciona o teor de umidade do solo com a forga que a 4gua esta retida pelo
mesmo, denominada suc¢do, e podem ser utilizadas para descrever propriedades dos solos nao
saturados, como o coeficiente de condutividade hidraulica nao saturado. Os pontos
experimentais sao obtidos por meio de ensaios laboratoriais ou em campo, empregando técnicas
como papel filtro, centrifuga, tensiometros e outros. A obtengdo das propriedades do solo a
partir das curvas dependem de modelos matematicos, que foram desenvolvidos para
descreverem analiticamente o comportamento dos pontos experimentais. Gardner, van
Genuchten, Fredlund e Xing, e outros autores, desenvolveram equacdes matematicas que se
ajustam muito bem a diversos tipos de solo, como o encontrado na regido do Brasil. Os modelos
desenvolvidos passam por uma andlise inversa, uma vez que sdo compostos por parametros de
ajustes que precisam ser calibrados de acordo com os pontos experimentais. A retroanalise €
feita a partir de processos de minimizagdo da funcdo objetivo (FO), que mede a distancia da
curva analitica gerada pelos modelos matematicos a curva experimental, a fim de se obter o
melhor ajuste. O processo de otimizagdo ¢ comumente realizado pelo Solver, contudo, por ser
implementado a partir do método do Gradiente Reduzido Generalizado (GRG), apresenta
tendéncia de convergir para solugdes locais. Em diversas situagdes da geotecnia o uso de
Algoritmos Genéticos (AG’s) estdo sendo empregados para a retroanalise, pois opera de
maneira probabilistica e apresenta tendéncia de encontrar solu¢des globais. Neste trabalho foi
desenvolvido um software, denominado OLOS 1.0 e implementado a partir de AG’s, com o
proposito de realizar andlise inversa de curvas de retengdo e obter de maneira automatica e
menos subjetiva os parametros do solo. O processo de validagdo do programa consistiu na
elaboracdo e aplicagdo de caracteristicas distintas para o AG na analise de uma curva tedrica.
No estudo de caso, curvas de diferentes tipos de solo oriundas de diferentes ensaios de
determinag¢do da sucgdo foram retroanalisadas pelo OLOS e pelo Solver. Com base nos
resultados obtidos, comprovou-se a eficacia do uso do AG em andlises inversas de curvas

caracteristicas, sendo o OLOS 1.0 uma ferramenta propicia para ser empregada para esta
finalidade.

Palavras-chave: Curvas de retengdo. Solos ndo saturados. Algoritmo genético. Geotecnia.



ABSTRACT

The retention curve relates the soil moisture content with the force that the water is retained by
it, and can be used to describe properties of unsaturated soils, such as the unsaturated hydraulic
conductivity coefficient. The experimental points are obtained through laboratory or field tests,
using techniques such as filter paper, centrifuge, tensiometers and others. The achievement of
soil properties from the curves depends on mathematical models, which were developed to
describe the behavior of the experimental points analysedly. Gardner, van Genuchten, Fredlund
and Xing, and other authors, have developed mathematical equations that fit very well to
various types of soil, such as that found in the Region of Brazil. The models developed by an
inverse analysis, since they are composed of adjustment parameters that need to be calibrated
according to the experimental points. The back analysis is made from processes of minimization
of the objective function (O), which measures the distance from the analytical curve generated
by the mathematical models to the experimental curve, in order to obtain the best fit. The
optimization process is commonly performed by Solver, however, because it is implemented
from the Generalized Reduced Gradient (GRG) method, it tends to converge to local solutions.
In several situations of geotechnics the use of Genetic Algorithms (GA's) are being used for
retroanalysis, because it operates in a probabilistic manner and tends to find global solutions.
In this work, a software was developed, called OLOS 1.0 and implemented from AG's, with the
purpose of performing inverse analysis of retention curves and obtaining automatically and less
subjectively soil parameters. The validation process of the program consisted in the elaboration
and application of distinct characteristics for the GA in the analysis of a theoretical curve. In
the case study curves of different soil types from different suction determination tests were
retroanalyzed by OLOS and Solver. Based on the results obtained, the efficacy of the use of
GA in inverse analyses of characteristic curves was proven, and OLOS 1.0 is a propitious tool
to be used for this purpose.

Keywords: Retention curves. Unsaturated soils. Genetic algorithm. Geotechnics.
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1 INTRODUCAO

A modelagem matematica de processos de fluxo em solos ndo saturados requer o
conhecimento de parametros hidraulicos. Segundo McCartney (2007), trés variaveis podem ser
empregadas para caracterizar o comportamento hidraulico dos solos nestas condi¢gdes: umidade
volumétrica, a sucgdo e o coeficiente de permeabilidade.

A relacdo entre a umidade volumétrica e a succ¢do, usualmente denominada de curva
caracteristica ou curva de retencao de agua no solo (CRA), reflete a energia necessaria para
colocar ou remover a agua do solo. A relacdao entre a umidade volumétrica, ou a sucgdo, € o
coeficiente de permeabilidade ¢ denominado de fungao de condutividade hidraulica (FCH), que
se relaciona com o volume de 4gua nos poros, uma vez que a presenca de ar nos poros diminui
a area para a agua fluir e, consequentemente, reduz a condutividade hidraulica do solo
(PACHECO, 2005).

Existem diferentes técnicas de ensaios de campo e laboratério para determinagdo da
CRA, no entanto, como a determinag¢ao no campo esbarra em uma série de dificuldades e custos
elevados, diversos procedimentos t€ém sido desenvolvidos para obtengdo desta relacdo em
laboratorio utilizando pequenas amostras de solo. A determinagdo experimental da FCH ¢ mais
complexa, pois envolve equipamentos especiais e elevado tempo de execu¢ao (FREDLUND;
RAHARDIJO, 1993).

Devido a essas dificuldades, muitas pesquisas t€ém sido direcionadas para desenvolver
métodos semiempiricos que determinam a FCH utilizando a CRA (GARDNER, 1958;
BROOKS; COREY, 1964; ARBHABHIRAMA E KRIDAKORN, 1968; DAVIDSON et al,
1969; MUALEM, 1976; MUALEM; DAGAN, 1978; van GENUCHTEN, 1980; LEONG;
RAHARDIJO, 1997; VANAPALLI; LOBBEZOO, 2002). Assim, uma boa representacdo das
FCHs por meio destes modelos depende substancialmente de um bom ajuste das CRAs.

Os modelos para representagao das CRAs requerem a definicao de seus parametros de
ajustes. A sua obtenc¢ao pode ser realizada por meio de andlises inversas, onde as variaveis sao
os parametros do modelo. Uma maneira de encontrar os valores destes pardmetros ¢ simular
ensaios de laboratorio e/ou campo e minimizar as diferengas entre os resultados experimentais
e solucdes analiticas ou numéricas. Para conduzir essas analises sao necessarias a formulagao
de uma fungdo objetivo (FO) que ird medir a diferenga entre os resultados, e a selecdo de uma
estratégia de otimizagdo responsavel por orientar a busca pelo minimo da fungdo (CANDIDO,
2020).

Guimaraes (2008) destaca que ha uma grande variedade de algoritmos de otimizagao.

Entretanto, a maioria das rotinas de otimizacdo ¢ capaz somente de procurar por um minimo



local apesar de, para a maioria dos problemas praticos, ser importante encontrar a solucao
global. Resolver um problema de otimizacdo global ¢ um desafio tanto do ponto de vista
matematico como computacional, pois o esfor¢o envolvido na resolucao desse tipo de problema
¢ substancial e aumenta enormemente com o aumento do nimero de parametros.

As estratégias de otimiza¢do global podem ser divididas em deterministicas e
estocasticas. As técnicas deterministicas, como os algoritmos baseados em gradiente e simplex
(NELDER; MEAD, 1965), trabalham com uma tUnica solugdo e concentram-se em atingir
minimos locais, porque iniciam a pesquisa com uma solu¢ao estimada, geralmente escolhida
aleatoriamente no espago de busca. Se essa solu¢do inicial ndo estiver proxima o suficiente de
um minimo global, ¢ provavel que ela esteja presa em um minimo local. As técnicas
estocasticas, como os algoritmos evolutivos (HOLLAND, 1975), enxame de particulas
(KENNEDY, 2011), evolugado diferencial (STORN; PRICE, 1997a, 1997b), e otimizagao por
coldnia artificial de abelhas (KARABOGA, 2005) e de formigas (DORIGO; MANIEZZO;
COLORNI, 1996) dependem significativamente do poder computacional (JIN et al., 2017).

Todas essas técnicas de otimizacao sdo geralmente aplicadas a ensaios de laboratorio,
ensaios in situ ou medicoes de campo. Segundo Yin et al. (2017), os algoritmos evolutivos sao
otimizadores globais muito promissores. Dentre esses, os algoritmos genéticos (HOLLAND,
1992) sdo os algoritmos evolutivos mais empregados (DEB, 2001) devido a sua superioridade
na resolucdo de problemas complexos na engenharia geotécnica.

Tradicionalmente tem se utilizado o método do Gradiente Reduzido Generalizado
(GRG) apresentado por Abadie e Carpentier (1969), desenvolvido para solucionar problemas
de programacao matematica com uma FO ndo linear e restri¢des lineares, para ajustar as CRAs
(GUIMARAES, 2013; CANDIDO et al., 2014; TEIXEIRA et al., 2015; MELO et al., 2018).
Gomes et al. (2017) destacam que o GRG ¢ o método mais empregado na resolugdo de
problemas com multiplas respostas, fato este devido a sua facilidade de implantacao e de seu
algoritmo estar disponibilizado no pacote So/ver que acompanha o software Microsoft Excel®.
A utilizagdo do Solver na determinagdo de parametros de modelos para ajuste de CRAs pode
ser realizada de forma simples e rapida. No entanto, ¢ desconhecido o seu desempenho na
obtenc¢do dos parametros de ajuste dos modelos para prescricdo das CRAs e FCHs em relagdo
as técnicas de otimizagdo de busca global.

Dentro desse contexto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um programa para
realizagao de andlises inversas de curvas de retengdo de 4gua no solo empregando um algoritmo
genético (AG). Neste trabalho o programa sera apresentado, validado e empregado na analise

inversa de curvas caracteristicas obtidas por diferentes metodologias e solos.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Mecanica dos solos nao saturados

O solo pode se apresentar em duas condi¢des: saturado ou ndo saturado. A primeira
condi¢do se refere ao preenchimento total dos vazios por agua e a segunda se refere ao
preenchimento por ar e agua (FIGURA 1). Fredlund e Morgenstern (1977), além da presenca
de ar, 4gua e particulas de solo, admitem uma quarta fase em solos ndo saturados, denominada

de membrana contratil, sendo a interface ar-agua.

Figura 1 - As fases do solo no estado de ndo saturagdo.
Particulas de

solo

Agua A

Fonte: Adaptado de Fredlund e Rahardjo (1993).

A mecanica dos solos se desenvolveu em paises de clima temperado, onde ¢ grande a
ocorréncia de camadas de solo saturado. Existe um consenso acerca da ideia de que esta
condigdo constitui aquela em que o solo apresenta as suas piores caracteristicas de resisténcia
e deformabilidade. Contudo, o reconhecimento de que em boa parte do mundo ha uma ampla
difusdo de solos nao saturados tem impulsionado o desenvolvimento de uma mecanica do solos
mais complexa, abrangendo a mecanica do solos saturados, de modo que esta ultima passe a
representar apenas um caso particular dentro dos casos possiveis de serem tratados em seu
dominio (MACHADO, 1998).

De acordo com Guimaraes (2013), a suposi¢ao da condi¢do saturada em solos que ndo
estao saturados esta a favor da seguranca quando se trata de analises de resisténcia, uma vez
que a resisténcia de solos saturados ¢ menor que a de solos nao saturados. Porém, em alguns
problemas de fluxos, a condicdo limite se d4 a partir da ndo saturacdo dos solos devido ao
aumento dos gradientes, com isto, essa consideracdo se torna contra a seguranga. A
condutividade hidraulica ¢ uma medida da capacidade que a agua tem de se movimentar dentro
do solo. Em solos ndo saturados, esta capacidade da &4gua se movimentar diminui
progressivamente com o decréscimo do grau de saturacdo. Isto acontece devido a substituicao

da dgua que ocupa os poros por ar, diminuindo a area total disponivel para o fluxo de agua.
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Um dos principais fatores que impde solicitagdes em solos ndo saturados sdo as
variagdes no conteido de dgua dos poros do solo. Estas solicitagdes podem ter origem nas
condigdes atmosféricas, por exemplo. A interacdo entre o solo superficial ndo saturado e a
atmosfera depende de diversos mecanismos de fluxo e retengao de agua, ar e calor (GITIRANA;
FREDLUND, 2004).

De acordo com Soares (2005), o solo no estado ndo saturado apresenta um
comportamento nao usual devido a presenca de pressao negativa de agua nos seus poros,
denominada sucg¢ao, acarretada pelas variagcdes de umidade ao longo do tempo. Segundo Soto
et al. (2007), o solo ndo saturado pode ser caracterizado a partir da relagdo entre o teor de

umidade e a sucg¢ao, sendo representada graficamente pela curva de retencdo de agua no solo.
2.1.1 Succio

Nos solos ndo saturados, a succ¢do define o teor de umidade e/ou o grau de saturagdo,
além de ser uma variavel necessaria para definicdo do seu comportamento mecanico, pois a
resisténcia ¢ governada pela pressdo negativa de sua agua intersticial. As pressdes negativas
tendem a aproximar as particulas, ou seja, aumentam a tensao efetiva no solo. Desse modo, o
solo na regido ndo saturada ganha uma resisténcia extra, cuja grandeza depende do valor da
suc¢ao (GERSCOVICH, 2012).

Quando a 4gua do solo esta sob pressao hidrostatica maior do que a pressao atmosférica,
o potencial de pressdo ¢ considerado positivo. Logo, quando ela estd sob pressao menor do que
a pressao atmosférica terd um potencial negativo, sendo que esta pressdo negativa ¢ denominada
succao (HILLEL, 1971). Miguel, Teixeira e Padilha (2006) também definem a suc¢dao como a
pressao isotropica da dgua intersticial que faz com que o sistema dgua-solo absorva ou perca
agua, dependendo das condigdes climaticas. Lee e Wray (1995) apud Villar (2002), consideram
que a sucgdo representa a for¢ca com que o solo retém ou adsorve a dgua, sendo esta inversamente
proporcional ao volume de dgua presente nos vazios. Para que a dgua possa ser desprendida das
particulas de solo ¢ necessario a atuacdo de forgas externas maiores que as forcas de retencao.

Segundo Neto (2008), o potencial da 4gua em um solo € constituido, principalmente,
pela parcela pneumatica, gravitacional, osmotica e matricial. O potencial pneumatico ¢
resultado da diferenca da pressao externa que atua no solo e a pressao atmosférica, o potencial
gravitacional ¢ a energia do campo gravitacional medida a partir de um referencial de posigao,
0 osmotico esta relacionada a interagdo de solutos, como sais minerais ¢ matéria organica na

agua dos intersticios, o matricial ¢ a energia interna da agua por unidade de massa de solo,
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resultando do efeito combinado das forcas capilares e de adsor¢dao. O comportamento mecanico
dos solos ndo saturados ¢ governado apenas pelo potencial matricial.

De acordo com Mendes (2008), o acompanhamento da variagdo da sucgdo tem
importancia na analise de estabilidade de talude, onde o teor de umidade volumétrico se torna
variavel devido aos periodos de chuva e estiagem, conciliando variagdes de suc¢do e umidade
por meio de instrumentos que monitoram os parametros ao longo do perfil. Fredlund e Rahardjo
(1993) destacam que para alguns solos as mudancas na poropressao negativa da agua associada
com periodos de chuvas intensas podem resultar na perda da resisténcia ao cisalhamento,
ocasionando rupturas de encostas e taludes.

A mensuracdo de valores de suc¢do no solo pode ser realizada de maneira direta ou
indireta. A determinagao direta baseia-se na medida da quantidade de energia da d4gua nos poros
e tem como vantagem a capacidade de medir pressdes de agua positivas ou negativas. A
mensuracdo direta pode ser feita utilizando a placa de succdo (PRESA et al., 1988), placa de
pressdao (DANE; HOPMANS, 2002), camara de pressdo (RICHARDS, 1943) , tensiometros
(CARVALHO, 1989), tomografia computadorizada (FERRAZ, 1983).

As medidas indiretas baseiam-se na calibragdo de um parametro disponivel em relacao
a succdo do solo, relacionando a umidade do meio poroso com fendmenos fisicos (NETO,
2008). Existem diversas técnicas para mensura¢ao indireta da suc¢do, dentre elas destacam-se
a técnica do papel filtro (ASTM D5298: 2016), psicrometro (ASTM E337: 2015), centrifuga
(ASTM D6836: 2016), dessecador (CAMPBELL; GEE, 1986), blocos porosos (RICHARDS,
1974), analisador granulométrico (NAIME; VAZ; MACEDO, 2001), termistor (DE
CARVALHO; BENEVELI, 1994), técnica de radar de penetragdo do solo (BERIS; HAENI,
1991), ponto de congelamento (SILVA, 2009), sensor de condutividade térmico (FREDLUND;
RAHARDIJO, 1993), sensor de condutividade elétrica (PEREIRA; MARINHO, 1998).

2.2 Curvas Caracteristicas

Em um solo saturado, em equilibrio, a pressao nos poros ¢ sempre maior ou igual a
atmosférica. Se uma sucg¢ao ¢ aplicada, a d4gua presente nos vazios serd drenada e a pressao nos
poros se tornara negativa. A aplica¢do de elevados niveis de suc¢do, ndo somente afeta a dgua
livre nos vazios, mas também pode afetar a espessura das envoltdrias de hidratagdo. Como um
todo, o solo perde umidade (GERSCOVICH, 2001).

A curva caracteristica, também chamada de curva de retencao de agua, ¢ apresentada
graficamente por uma relagdo entre a quantidade de 4gua armazenada de uma amostra (grau de

saturagdo, umidade gravimétrica ou volumétrica) e a succdo. A suc¢do possui uma relagdo
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inversa com o grau de saturacdo (SILVA, 2009). Valores de teor de umidade volumétrico sdo
apresentados utilizando escala aritmética. Ja os valores de suc¢@o, sdo comumente visualizados
utilizando escala logaritmica (FREDLUND; XING, 1994).

De acordo com Mendes (2008), o tipo de solo, o teor de umidade inicial, o indice de
vazios, a textura, a mineralogia, o histérico de tensdes e os métodos de compactagdo sdo os
principais fatores que influenciam no formato da curva caracteristica de suc¢ao do solo.

Na Figura 2 podem ser observadas tipicas curvas caracteristicas de suc¢ao de secagem
para diferentes tipos de solos, onde o teor de umidade volumétrico (volume de dgua presente
do interior do meio poroso em relagdo ao seu volume total) na condi¢do saturada e o valor de
entrada de ar, geralmente crescem com a plasticidade e quantidade de finos do solo
(FREDLUND; XING, 1994). De acordo com Miguel, Teixeira e Padilha (2006) quando a
succao ultrapassa certo valor de entrada de ar dos macroporos ha uma perda brusca na umidade,

porém, em solos mais finos a redu¢do na umidade ocorre de maneira mais suave.

Figura 2 - Curvas de sucg¢do para um solo arenoso, siltoso e argiloso.
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Fonte: Adaptado de Fredlund e Xing (1994).

O teor de umidade de moldagem da amostra influencia no formato da curva devido a
diferenca entre os mecanismos de drenagem dos solos, onde solos mais secos sdo controlados
pela macroestrutura e solos mais imidos pela microestrutura, sendo esta tiltima mais resistente
a drenagem, exigindo pressdes mais elevadas. Com isto, amostras com maiores teores de
umidade apresentaram curvas com inclinacdes mais suaves que amostras mais secas
(VANAPALLI; FREDLUND; PUFHAL, 1999).

Com base na Figura 3, partindo do teor de umidade volumétrica na condi¢ao saturada

(85) e percorrendo a curva de secagem do solo a medida que a suc¢do aumenta, encontra-se um
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trecho da curva com pouca variagdo da umidade, referente ao processo de entrada de ar. De
acordo com Fredlund e Xing (1994), o valor da succdo referente a entrada de ar pode ser
encontrado a partir da intercessao entre a reta horizontal, correspondente ao estado saturado,

com a reta tangente que passa pelo ponto de inflexdo da curva.

Figura 3 - Caracteristicas principais da CRA durante a secagem e umedecimento.
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Fonte: Adaptado Fredlund e Xing (1994).

A Figura 4 mostra a entrada de ar nos poros: a linha 1 se refere a condi¢ao saturada do
solo mas, com o aumento da sucg¢do inicia a entrada de ar e a interface penetra no solo,
reduzindo assim o raio do menisco, representados pelas linhas 2, 3,4 ¢ 5.

Apos atingir o valor de entrada de ar, a curva representa uma reducao brusca na umidade
do solo, atingindo o teor de umidade volumétrica residual (6;). O valor desta umidade residual,
pode ser encontrado, de acordo com Fredlund e Xing (1994), a partir da intercessdo da reta
tangente ao ponto de inflexao da curva com a reta tangente a curva que passa pelo valor de
succdo de 10° kPa. Ndo ha um consenso sobre o valor da suc¢io residual, mas alguns autores
adotam o valor de 1500 kPa, sendo este correspondente a suc¢ao do ponto de murcha das plantas
(BONDER, 2008).

A curva de secagem e de umedecimento ndo se coincidem, apresentando histerese, €
este fendmeno pode ser atribuido a alguns fatores, como a nao uniformidade da geometria dos

poros ¢ o ar aprisionado nos vazios do solo durante o processo de umedecimento.
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Figura 4 — Entrada de ar nos poros.

Fonte: Fredlund e Rahardjo (1993).

Ao longo da CRA podem ser identificados trés estagios de dessaturacao (FIGURA 5):
efeito de fronteira, transicdo (primaria e secundaria) e estagio residual de ndo saturacao. No
primeiro estagio, todos os poros do solo estdo preenchidos com dgua, isto €, os meniscos de
agua estdo em contato continuo com os graos ou agregados do solo, até a suc¢do atingir o valor
de entrada de ar. Este valor de suc¢do identifica o ponto no qual o ar entra nos poros de
diametros maiores. O solo comeca a dessaturar no estagio de transi¢ao primaria e aumenta ainda
mais no estagio de transicdo secundaria. Neste estdgio, o teor de umidade no solo reduz
significamente com o aumento da suc¢ao. A area do menisco de d4gua em contato com os graos
ou agregados do solo ndo ¢ mais continua ¢ comeg¢a a reduzir. No estagio final, grandes
aumentos nos valores de suc¢do provocam pequenas mudangas no teor de umidade ou grau de
saturacao do solo (MENDES, 2008).

Os valores experimentais da curva de retencdo de dgua podem ser representados e
ajustados por modelos matematicos, tais como os propostos por Burdine (1953), Gardner
(1958), Brooks e Corey (1964), Farrel e Larson (1972), Mualem (1976), Roger ¢ Hornberger
(1978), van Genuchten (1980), Williams et al. (1983), McKee e Bumb (1984), Fredlund e Xing
(1994), dentre outros.

De acordo com Borges et al. (2010), quanto maior o nimero de pardmetros maior sera
a flexibilidade e a capacidade de ajuste da equagao. Gerscovich e Sayao (2002) afirmam que as

curvas caracteristicas de solos brasileiros sao melhores representados pelos modelos de Gardner

(1958), van Genuchten (1980) e Fredlund e Xing (1994).
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Figura 5 - Estagios da CRA para um meio poroso hipotético.
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2.2.1 Gardner

Para determinagdo da curva de retencdo de agua no solo, Gardner (1958) colocou a
umidade em fung¢do da succdo, sendo esta relagdo mostrada na Equacao 1.

6 =6, + 2O (1)
(aPp)"+1
onde 6, (cm*/cm?) é o valor da umidade volumétrica residual, 85 (cm?/cm?) ¢ o teor da umidade
volumétrica saturada, 8 (cm*/cm?®) é o teor de umidade volumétrica referente a sucgio 1 (kPa),
e a (1/kPa) e n sdo parametros de ajuste.

A equacdo empirica que relaciona o teor de umidade volumétrica com a sucg@o proposta
por Gardner (1958) foi definida por Borges et al. (2010), Lisboa (2006), dentre outros autores,

como um modelo que se ajusta e descreve bem o comportamento de curvas de retencdo de agua

nos solos brasileiros.
2.2.2 van Genuchten

De acordo com Queir6z (2017), desde o inicio dos experimentos de Darcy (1856)
trabalhados em cima de solos saturados, a dindmica da 4gua no solo se tornou um importante
objeto de pesquisa. Buckingham (1907) iniciou o desenvolvimento de pesquisas para tentar
descrever a movimentagao da 4gua em solos nao saturados, seguido por Richards (1931) que
apresentou a base teorica que descreve o escoamento neste tipo de condi¢ao. van Genuchten
(1980) também foi um pesquisador que visou o prosseguimento dos estudos na condutividade

hidraulica de solos ndo saturados.
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Ele foi o idealizador de um dos modelos matematicos que tentam descrever a relacao
entre teor de umidade volumétrico e suc¢do de forma simples e que permite chegar em
expressoes para a condutividade hidraulica. O modelo matematico desenvolvido por van

Genuchten, em 1980, esta expresso na Equagao 2.

@y + 1 @

onde 8 (cm*/cm?) ¢ o teor de umidade volumétrico, ¥ (kPa) é a succio, 8, (cm’/cm?) é o valor
da umidade volumétrica residual, 6, (cm?/cm?) é o teor da umidade volumétrica saturada, a
(1/kPa) ¢ um parametro de ajuste que ¢ fun¢do da entrada de ar no mesmo, n ¢ dependente da
pressdo de borbulhamento e da distribui¢do do tamanho dos poros, sendo relacionado também
com o ponto de inflexdo da curva e m correspondente a ajuste da curva e relacionado ao n por
1-1/n.

Borges et al. (2010), Liang et al. (2016) e D’Emilio et al. (2018) apresentam em seus

respectivos trabalhos a eficacia do método no ajuste de curvas de reten¢ao de dgua no solo.
2.2.3 Fredlund e Xing

Fredlund e Xing (1994) publicaram uma relagdo entre suc¢do e o teor de umidade
volumétrica com o objetivo de descrever o comportamento de curvas de retencdo de 4gua em
solos ndo saturados. De acordo com Teixeira (2014), as equacdes de van Genuchten (1980) e
Fredlund e Xing (1994) sao largamente empregadas na literatura devido a sua versatilidade e
capacidade de se ajustar muito bem a maioria dos solos.

O modelo matematico de Fredlund e Xing (1994) baseou-se na hipotese de que a curva
de reten¢do depende da distribui¢ao dos poros e que os meniscos formados na interface ar-dgua
possuem formato esférico, uma vez que ¢ assumido que os poros possuem secoes circulares e
os canais que interligam os mesmos sdo cilindricos e dispostos aleatoriamente. A equagdo

proposta por eles esta expressa na Equacao 3.

6,
6 =) 3
finf(e + Ly ®

onde 8 (cm’/cm?) é o teor de umidade volumétrico, 1 (kPa) é a sucgdo, 8 (cm’/cm®) é o teor
da umidade volumétrica saturada, a (kPa), n e m sdo parametros de ajustes da curva referentes

a sua forma.
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O termo C(y) multiplicando faz com que a curva de retencdo tenha, para valores de
teores de umidade proximos de zero, suc¢do de 10° kPa. A expressio deste termo ¢ dada pela
Equagdo 4.

¥
In (1 + 1/Jr)

In [1 n (100£r000)]] )

C)=1-I

onde .. (kPa) ¢ o valor da succao residual.

Fredlund e Xing (1994) também mostraram graficamente os efeitos dos parametros a, n
e m. Com o aumento do parametro a, a curva de retencao se desloca para a direita, alterando
assim o valor de succao de entrada de ar, mostrado na Figura 6.

A medida que o pardmetro » aumenta, a curva gira no sentido horario em torno do ponto
de inflexdo, sendo este efeito mostrado na Figura 7. Para valores elevados de suc¢@o, o aumento
do valor de m faz com que a curva de retencao se aproxime do eixo das abscissas, conforme

mostrado na Figura 8.

[3P% 1)

Figura 6 - Influéncia do pardmetro “a” na curva de retencéo.
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Figura 7 - Influéncia do parametro “n” na curva de retengao.
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Figura 8 - Influéncia do pardmetro “m” na curva de retengao.
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2.3 Condutividade hidraulica de solos nao saturados

Klute e Dirkse (1986) diferenciaram a condutividade hidrdulica do solo e a curva
caracteristica definindo a primeira como a capacidade de escoar a dgua e a segunda como a
capacidade de reter a 4gua no solo. Portanto, os dois conceitos sao utilizados para determinar o
comportamento da dgua no solo.

Sterck (2011) cita que o fluxo em um solo ndo saturado pode ser descrito pela Lei de
Darcy, porém, o coeficiente de condutividade hidraulica deixa de ser constante e passa a ser
uma funcdo do grau de saturacdo (ou teor de umidade) e da suc¢do, k(y). A Lei de Darcy para

fluxos em solos ndo saturados ¢ mostrada na Equagao 5.

v=—k@) xi (5)
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onde k(1) é a condutividade ndo saturada (m/s), P ¢é a sucgao do solo (kPa), v é quantidade de
fluxo ndo saturado que equivale a velocidade de descarga (m/s) e i o gradiente hidraulico.

A determinagdo da funcdo de condutividade hidraulica dos solos ndo saturados ¢
realizada através de técnicas diretas ou indiretas. As medidas diretas sdo geralmente feitas por
meio de ensaios de permeabilidade desenvolvidos em laboratdrio e/ou ensaios de campo. Ja as
medidas indiretas utilizam o coeficiente de permeabilidade do solo ndo saturado e a CRA do
solo (FREDLUND; RAHARDIJO, 1993). Em decorréncia das dificuldades encontradas na
determinagdo por meios diretos, as medidas indiretas sdo mais comumente utilizadas.

van Genuchten (1980) apresentou a Equacdo 6 para o calculo do coeficiente de

condutividade hidraulica do solo ndo saturado.

1= (@), (1 + (@)™
[+ @y

onde o Ky, € a condutividade hidraulica na condi¢do néo saturada (m/s), o K € condutividade

Ky = K (6)

hidraulica na condi¢do saturada (m/s), o i € a succao (kPa) e a, n, m sdo parametros de ajuste
da curva de retencao, mostrada na Equacao 2.
Com base nos parametros obtidos por meio do ajuste da curva de reten¢dao de agua,

Gardner (1958) propdes a Equagdo 7 para o calculo da condutividade hidraulica ndo saturada.

Ky = K; x eCo¥) (7)

onde o k() é a condutividade hidraulica na condi¢do ndo saturada (m/s), K a condutividade
hidraulica na condicdo saturada (m/s) e a o pardmetro de ajuste da curva de retencdo, mostrada

na Equacao 1.

2.4 Analise Inversa

A andlise inversa (ou retroanalise) permite a identificagdo de pardmetros por meio da
formulagdo de um problema matematico, geralmente de minimizagdo de uma determinada
funcdo (funcao objetivo - FO), cuja solugdo fornece o conjunto de parametros do modelo que
representam a menor diferenca entre os dados experimentais e os calculados numericamente
(CANDIDO, 2020).

De acordo com Guimaraes (2008), o processo matematico de minimizacao consiste em
duas etapas: a primeira ¢ a formulagcdo de uma fungao objetivo que mede a diferenca entre os
resultados experimentais ¢ os resultados do modelo matematico utilizado, e a segunda ¢ a

selecdo de uma estratégia de otimizagdao que procura o minimo ou 0 maximo global da funcao
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objetivo, destacando como vantagem a objetividade dos resultados e a automatizagdo dos
valores dos parametros que produzem um melhor ajuste, apresentando economia de tempo em
relacdo aos métodos tradicionais de tentativa e erro.

Entende-se como o6timo global a melhor solugdo possivel para um determinado
problema, e, como solugdes 6timas locais, aquelas que se despontam em relagdo a maioria;
porém, ndo superam a solugdo 6tima global. A Figura 9 ilustra o espago de busca de solucdes
de um determinado problema, apontando o ponto de 6timo global (pico maximo) e os pontos
otimos locais (NARQUES, 2019).

Ao selecionar o modelo matematico que representard o comportamento da curva
experimental deve-se encontrar valores para os parametros do modelo, sendo estes responsaveis
por um melhor ajuste com os dados obtidos no experimento.

A fungdo objetivo utilizada para o processo ficara em funcao desses parametros e ao
buscar o valor minimo para esta fungdo (que representa a técnica de melhor ajuste do modelo
matematico utilizado com os dados experimentais) obtém-se os valores Otimos destes

parametros. Na Figura 10 sdo apresentados os principais componentes desse processo.

Figura 9 - Espaco de busca de solugdes de um problema.
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Figura 10 - Fluxograma de otimizagdo de parametros.
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De acordo com Marler e Arora (2004), a maioria de técnicas de otimiza¢do ndo garante
a obteng@o de um ponto 6timo global, ou seja, a técnica utilizada pode convergir para um 6timo
local, com isto, a solu¢ao encontrada na retroanalise vai depender do ponto de partida inicial,
podendo encontrar uma solugdo local que pode se difererir em muito da solugdo 6tima global
procurada.

De acordo com Loukidis e Salgado (2010), as ferramentas analiticas baseadas em
solucdes globais sdo amplamente utilizadas na engenharia geotécnica, como na previsao da
capacidade de suporte das fundagdes, no calculo do fator de seguranca, na previsao de
assentamento de aterros e na previsdo da deformacdo de muro de contencdo durante a
escavacao. Nessas situagdes, o objetivo da analise ¢ obter parametros que otimizardo o ajuste
realizado pelos modelos matematicos aos dados experimentais, obtidos em laboratorio e/ou
campo, fazendo com que o comportamento real geotécnico seja descrito de forma mais
aproximada por modelos propostos.

Hicher e Shao (2002) estudaram algumas abordagens de otimizagdo, entre essas
definiram a andlise inversa como uma das abordagens de maior eficiéncia na area geotécnica,
pois produz uma determinagdo objetiva dos parametros do solo para o modelo adotado, mesmo
aqueles que ndo tém significado fisico direto. Para a formulagdo inversa, as variaveis sdo os
parametros do modelo e uma das maneiras de encontrar seus valores ¢ simular ensaios de
laboratério e/ou de campo e minimizar a diferenca entre valores experimentais e numéricos.
Yin et al. (2018) destacam que esse problema ¢ usualmente solucionado empregando técnicas
de otimizagao deterministicas ou estocasticas.

A técnica deterministica ¢ baseada no céalculo de derivadas ou de suas aproximacgdes,
necessitando assim de informagdes do vetor gradiente para identificar o ponto onde ele se anula
a partir da direg¢ao para qual ele aponta. Essa técnica apresenta melhores resultados para fungdes
continuas, convexas ¢ unimodais (possuindo apenas um ponto de maximo ou de minimo).
Possuem como vantagem uma rapida convergéncia, pois ¢ baixo o numero de avaliagdes da
FO, porém, tem uma tendéncia grande de parar em pontos locais, ndo avancando na busca da
solucdo global. Esta técnica engloba os métodos de Newton-Raphson, Gradiente (CAUCHY,
1847) e Simplex (DANTZIG, 1941) (SARAMAGO, 2010).

O Solver, um suplemento do Microsoft Excel, ¢ uma ferramenta versatil e de facil
aplicacdo de testes de hipoteses, onde se pode encontrar os valores maximos ou minimos para
uma formula implementada em uma célula conforme limites e restri¢des impostas sobre valores
de outras células. Essa ferramenta de otimizagao linear e nao-linear opera utilizando o algoritmo

Gradiente Reduzido Generalizado, o algoritmo de Bound e Branch e o Simplex, tendo
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capacidade de considerar até 200 variaveis de decisdo e colocar 100 restri¢des explicitas e 400
simples (AVELLA, 2011). Portanto, o Solver esta dentro das técnicas deterministicas, sendo
propicio o fornecimento de solugdes locais.

A técnica estocastica trabalha de maneira aleatoria orientada, onde a FO ¢ avaliada
varias vezes, analisando vérios pontos a0 mesmo tempo em uma mesma iteragao, exigindo um
custo computacional maior; porém, a compensagdo vem na menor chance de se prender em
minimos locais. Diferentemente da técnica deterministica, este método necessita apenas de
informacdes da funcdo a ser otimizada, podendo ser de dificil representagdo, nao-linear,
descontinua, ndo diferencidvel e multimodal, e a solugdo 6tima pode ser encontrada através de
regras de probabilidade, operando de maneira orientada.

A técnica estocastica engloba métodos naturais, simulando processos da natureza para
resolucdo de problemas, como os algoritmos genéticos (HOLLAND, 1992) baseados na
evolucdo da populacdo, e os algoritmos baseados na inteligéncia coletiva, como Colonias de
Abelhas (KARABOGA, 2005) e Colonias de Formigas (DORIGO, 1992).

Dentre essas destaca-se o algoritmo genético (AG) apresentado por Holland (1992), um
procedimento iterativo inspirado no mecanismo da genética populacional e nos principios da
selecdo natural que tem sido aplicado com éxito na determinagdo de parametros de modelos
constitutivos (CANDIDO et al., 2017; JIN et al., 2016a; 2016b; 2017a; 2017b; 2017c;
LEVASSEUR et al., 2008; 2009; 2010; MAHBOD; ZAND-PARSA, 2010; PAPON et al.,
2008; 2012; ROKONUZZAMAN; SAKAI 2010; SAMARAIJIVA et al., 2005; YIN et al.,
2017; YIN et al., 2018; 2019).

2.5 Algoritmo Genético

Sao métodos de otimizagao global inspirados nos principios relacionados a evolugdo de
populacdes de seres vivos. Esses algoritmos seguem o principio de selecdo natural e
sobrevivéncia do mais apto, proposto por Charles Darwin em 1859, no qual quanto melhor um
individuo se adaptar ao seu meio ambiente, maior serd sua chance de sobreviver e gerar
descendentes (GUIMARAES, 2008).

No processo de reproducao um grande ntimero de caracteristicas dos pais € passado para
os filhos. Com isto, quanto mais apto forem sendo os individuos, maior serd a tendéncia de
propagacao de suas caracteristicas para geracdes futuras. Porém, ¢ inevitavel a existéncia de
falhas no processo reprodutivo, ou seja, individuos descendentes com alguma diferenciacao em

suas caracteristicas, podendo ser prejudicial ou entdo agregar ao sistema uma caracteristica
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nova desejavel que ndo estava contida no conjunto de genes dos seus pais, sendo este um
processo natural de exploracdo de combinagdes e probabilidades.

Em meados dos anos 50 e 60, apos as descobertas que marcaram a genética moderna,
muitos bidlogos comegaram a desenvolver simulagcdes computacionais de sistemas genéticos.
Entretanto, foi John Holland, um professor americano, o precursor das primeiras pesquisas no
tema. Holland foi refinando suas ideias ao longo dos anos e em 1975 publicou o seu livro
“Adaptation in Natural and Artificial Systems”. Desde entdo, estes algoritmos vém sendo
aplicados com sucesso nos mais diversos problemas de otimizagao (LIMA, 2011).

Lacerda e Carvalho (1999) veem como vantagens dos AGs o fato de funcionarem tanto
com varidveis continuas e/ou discretas, realiza¢do de buscas simultaneas em varias regides do
espago, reduzindo assim a chance da obten¢do de uma solugdo local e aumentando a
probabilidade de obtencdo de uma solug¢dao global, permitido pelo fato de se trabalhar nao
somente com um Unico ponto, mas sim com uma populacdo. Também sdo vistos como
vantagens a simplicidade de implementacdo, ndo sendo necessarios conhecimentos
matematicos aprimorados, a otimizagdo de um grande numero de variaveis, boa adaptacao a
computadores paralelos, fornecimento de uma lista de varidveis o6timas € ndo uma simples
solugdo, e a utilizagdo das informagdes de solugdes prévias para geracdo de novas solugoes,
aumentando assim a probabilidade de se encontrar um minimo global.

Linden (2005) classifica os AGs como uma técnica de otimizacao global, opondo-se a
métodos como gradiente, que se baseia na derivada da fun¢do. Como mostrado na Figura 11,
se a analise for inicializada em qualquer um dos dois pontos de inicio marcados, o
prosseguimento se dard na dire¢do de maior crescimento e resultard no ponto de méximo local
onde a derivada ¢ zero, perdendo assim a solugdo global. Os AGs ndo possuem uma forte

dependéncia dos valores iniciais, apresentando uma tendéncia de encontrar solucdes globais.

Figura 11 - Solugdo local e global.
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Guimardes (2008) vé como desvantagem da técnica de otimiza¢do a ndo garantia

absoluta de se obter uma solucdo global e apesar de ndo exigir conhecimentos matematicos

complexos ¢ necessaria uma grande quantidade de célculos. Porém, cita como solugdo para o

primeiro problema a execucdo do AG repetidas vezes e por longo tempo, buscando a

convergéncia da solu¢do, e para o segundo o uso de computagado paralela ou utilizagdo de redes

neurais, para conseguir processar o elevado niimero de célculos requeridos.

2.5.1 Terminologia

Como os AGs sao inspirados na genética e na teoria da evolucao das espécies, ha uma

analogia muito forte entre os termos da biologia e os termos empregados no campo dos AGs

(LINDEN, 2005), tais como:

Cromossomo: cadeia de caracteres representando alguma informacao relativa as varidveis
do problema. O cromossomo representa uma possivel solucao.

Gene: ¢ o valor representativo do cromossomo, ou seja, o valor do parametro.

Individuo: ¢ o conjunto de genes, ou seja, os valores dos parametros do modelo utilizado
além da sua aptidao, representado por um vetor, que podem ter potencial para ser a solucao
do problema em analise.

Populaciio: ¢ o conjunto de individuos de possiveis solugdes, representando a diversidade
dos parametros por meio de uma matriz em que cada vetor que a constitui ¢ um individuo.
Espaco de busca: limitado por valores minimos e méximos de cada pardmetro. Portanto os
individuos tém seus genes dentro desses limites, e a cada iteragcdo esse espago € explorado
pelos mecanismos de cruzamento e mutagao.

Geragdo: a geragdo dentro do AG ¢ definida como um ciclo completo de implementacao
apos a formacao da populagdo inicial. Engloba os procedimentos de cruzamento, mutagao,
avaliacdo e selecdo, portanto, uma geracao ¢ responsavel por selecionar individuos mais
aptos.

Funcao objetivo: ¢ uma fun¢do matematica capaz de identificar a qualidade do ajuste, ou
seja, fornece como resultado um valor (aptidao) que descreve o quao distante estd a curva
tedrica da curva experimental. E a fungdo a ser otimizada, buscando seu minimo.

Aptidao ou fitness: ¢ a quantificacdo da qualidade da solucdo, sendo de forma simples

obtida assumindo o valor da FO.
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2.5.2 Mecanismos

O AG tem seu inicio na criacdo de uma populagdo inicial com possiveis solucdes, ou
seja, com varios individuos, que representam conjuntos de pardmetros, que sdo posteriormente
submetidos ao processo evolutivo, que ¢ composto por:

e Avaliacio: todos os individuos passam pelo processo de calculo da FO, calculada a partir
dos seus cromossomos, € recebem um valor de aptidao.

e Selecio: os individuos que apresentarem melhores aptiddes, ou seja, menor valor da FO,
terdo maiores probabilidades de serem selecionados para a reprodugao, e os ndo selecionados
serdo descartados.

e Cruzamento (crossover): os individuos mais aptos cruzam entre si, misturando assim suas
caracteristicas, gerando novos individuos.

e Mutacio: visa garantir a diversidade de caracteristicas dos novos individuos em relagdo as
caracteristicas dos pais, selecionando alguns para terem seus genes modificados apds o
cruzamento.

De acordo com Candido (2020), inicialmente um conjunto de solugdes (populagao
inicial) ¢ gerado de forma aleatéria ou ndo. Essa populacao ¢ avaliada quanto a sua capacidade
de representar satisfatoriamente o problema estudado, sendo a cada individuo dessa populagao
fornecido um valor representativo a sua capacidade avaliada (aptiddo). Os individuos com
maiores valores de aptiddo sao selecionados (sele¢ao natural) e geram, por meio dos operadores
genéticos (cruzamento e mutacdo) uma populagdo de descendentes. Essa populacao ¢ avaliada
e ordenada juntamente com os individuos que os originaram (pais), compondo assim a
populacdo intermediaria. O operador de selecdao atua sobre essa populacdo, obtendo assim a
populacao principal, que sofreréd atuagdo dos operadores genéticos. O processo segue até atingir

um critério de parada (convergéncia) ou um conjunto de solugdes satistatorias (FIGURA 12).
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Figura 12 - Fluxograma do algoritmo genético.
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Fonte: Candido (2020).

2.5.2.1 Populacgio Inicial

A populacdo inicial ¢ a responsavel pela inicializacdo do AG. A gera¢do dessa
populagdo visa garantir a diversidade dos valores dos parametros com o objetivo de contemplar
um espago de busca maior. Essa populagdo ¢ usualmente gerada de forma uniforme ou aleatéria
(randomica), e utilizam os valores minimos e maximos dos parametros, fornecidos pelo usuario
do algoritmo, para defini¢do de um intervalo que serda empregado na geracdo da populagdo
inicial.

A geracdo uniforme consiste em dividir o intervalo em partes iguais e atribuir estes
valores intermediarios a cada individuo. De acordo com Guimaraes (2008) e Candido (2016),
a geracdo randdmica pode ser baseada na gera¢do de um numero aleatorio entre 0 e 1, sendo
este numero multiplicado pela diferenca entre o valor maximo ¢ minimo dos parametros,
acréscimo do valor minimo. Com isto, a populacao inicial esta dentro dos intervalos fornecidos

para cada parametro.
2.5.2.2 Avaliacio

A avaliacdo ¢ realizada com base na fungdo objetivo, responsavel por classificar
individuos de acordo com o grau de adaptacdo e ¢ especifica para cada tipo de problema,
avaliando as caracteristicas presentes nos individuos (GUIMARAES, 2008).

A avaliagdo do desempenho pode ser calculada utilizando o método dos minimos

quadraticos, onde relaciona os dados experimentais com os genes dos individuos (valores dos
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parametros de cada individuo) no modelo matematico de trabalho. A diferenga entre o valor
experimental e o valor matematico encontrado ¢ parametro para célculo do erro, que ¢ calculado
levando em consideracdo todos os pontos experimentais. Levasseur et al. (2008) apresentaram

uma funcao objetivo, mostrada na Equacdo 8, e utilizada neste trabalho.

F.O.= \/lel(edado - 9modelo)2 (8)

Y2 (Odado)

onde B 4,4, ¢ 0 valor do teor de umidade volumétrico fornecido nos dados de entrada (cm®/cm?),
Bmodelo ¢ 0 valor do teor de umidade volumétrico (cm®/cm?) calculado a partir do modelo
selecionado, dos parametros de cada individuo e da sucg¢do referente ao 04,4, 7 € 0 nimero de
dados de entrada da curva de retencao de agua no solo.

Deve-se avaliar também a diversidade dos individuos, ndo permitindo que haja
individuos iguais dentro de uma populagdo. Caso isso ocorra, devera ser feito uma espécie de

mutacao para garantir que os parametros se diferem.
2.5.2.3 Reproducio

O operador de reproducdo € o responsavel pela aplicacdo dos operadores genéticos
(mutacdo e crossover) aos individuos da populacdo (SILVEIRA; BARONE, 1998). De acordo
com Soares (1997), a reproducao ¢ antecedida pela selecao, etapa qual serd selecionado alguns
individuos dentro da populacao para gerarem descendentes. Esta selecao pode ser feita de varias
maneiras, dentre elas a randomica de acordo com a aptidao (valor do erro gerado pela avaliagio)
de cada individuo ou de forma ordenada, pegando os individuos com menores erros.

Uma vez selecionados os individuos, estes passam com uma probabilidade pré-
estabelecida pelo processo de cruzamento, onde partes dos genes dos pais sdo combinadas para
geracdo de filhos (LUCAS; ALVARES, 2002). Dentro os principais operadores de crossover
destacam-se: média, BLX-a, aritmético e linear, que serdo detalhadas a seguir, juntamente com
as equacdes que as determinam, apresentadas por Candido (2016) e Guimaraes (2008).

e Crossover média: define os genes (valor dos parametros/cromossomos) dos descendentes
como a média entre os genes dos pais, portanto, os valores dos filhos gerados estdo dentro

dos intervalos dos pais. A Equagado 9 determina o método de calculo dos genes descendentes.

p{ — (pll - pZI) (9)

onde p; ¢ o gene descendente e py; € Py 0s genes dos pais.
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e Crossover BLX-a: visa evitar a perda de diversidade, portanto, utiliza uma constante “alfa”
capaz de fazer com que os descendentes tenham seus genes fora dos limites dos genes dos

pais. O método ¢ descrito pela Equagdo 10 e 11.

pi’ = p1i + B(D2i — P1i) (10)
P’ = pai + B(P1i — P2i) (11)
onde pi’ e p?’ sdo os genes descendentes, py; € p,; 0s genes pais, € B ¢ definido como B €
U(—1+a).
e Crossover linear: gera trés filhos, aplicando os fatores 0,5, 1,5 e -0,5 aos genes dos pais,

mostrado nas Equacdes 12, 13 e 14;

,_ (p1i + p2i) (12)
=g

, 13

pi’ = 1,5p;; — 0,5py; (13)

pf’ = 1,5p,; — 0,5py; (14)

onde pi’ e p#’ sdo os genes descendentes € p;; € Py; OS genes pais.
e Crossover aritmético: emprega um parametro “beta”, porém, este tem seu valor entre 0 e 1,
fazendo com que os filhos gerados nao extrapolem os pardmetros dos pais. O método ¢

mostrado nas Equacdes 15 e 16.
pi’ = Bp1i + (1 = B)pai (15)

pf’ = Bpai + (1 — B)pui (16)

onde pi’ e p#’ sdo os genes descendentes € py; € Py; OS genes pais.
2.5.2.4 Mutacio

Apo6s a geracdo dos descendentes, os filhos passam por um processo de mutacdo. De
acordo com Guimaraes (2008), o operador mutagdo age sobre os individuos das populacdes
para modificd-los e tem como finalidade tentar evitar a estagnagdo do algoritmo em algum
ponto da superficie. E definida uma taxa de mutagio para o algoritmo e gerado um namero
aleatorio para cada cromossomo dos descendentes. Aqueles que apresentarem o nimero gerado
menor que a taxa definida serdo os selecionados para mutar, com isto, ¢ gerado outro nimero
aleatdrio para os selecionados e os novos valores de cromossomos serdo definidos a partir da
ponderacdo dos limites minimo ¢ maximo com o aleatério gerado. Depois de mutados, os
individuos descendentes passam pela avaliacdo a partir da funcdo desempenho, tendo sua

aptidao quantificada.
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Antes de formar a populagdo intermediaria ¢ feita a avaliagdo se existem individuos
iguais, ou seja, todos os cromossomos com o mesmo valor (gene). Caso haja, ¢ feita uma nova
mutacdo em algum deles para diferi-los. A populagdo intermediaria ¢ formada entdo pelos
individuos pais e pelos descendentes, selecionando alguns para a proxima geracdo conforme

métodos de selecdo ja apresentados.
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3 DESENVOLVIMENTO DO PROGRAMA
3.1 Estrutura do programa

O programa OLOS 1.0 foi desenvolvido utilizando o Delphi, um ambiente de
desenvolvimento de aplicativos baseado no Object Pascal, uma linguagem extremamente
poderosa com fundamentos centrais e tipos de dados extensiveis (CANTU, 2015). A escolha
do Delphi se deu pela facilidade de desenvolvimento da interface, por utilizar uma linguagem
de alto nivel e por trabalhar com a Programagdo Orientada a Objetos (POO).

O codigo do OLOS 1.0 ¢ composto por 4 unidades. A Figura 13 apresenta essas unidades

e suas funcionalidades.

Figura 13 — Unidades de implementagdo do OLOS e suas funcionalidades.
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Fonte: Da autora (2020).

A MainU.pas foi implementada para a constru¢do da interface grafica da aplicagdo,
onde ocorre a interagdo com o usudrio para a execugao do programa, recebendo como dados de
entrada os parametros do algoritmo genético, como por exemplo:

e Tamanho da populagdo inicial;
e Tipo de geragao da populagdo inicial (uniforme ou aleatorio);

e Tamanho da populagao principal;
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e Taxa de mutacao;

e Tipo de crossover (Média, BLX-a, Aritmética, Linear);

e Modelo matematico a ser utilizado na analise: Fredlund e Xing (1994); van Genuchten
(1980) ou Gardner (1958);

e Limites inferiores e superiores dos parametros de ajustes;

e Valores de sucgdo (kPa) e teores de umidades volumétricos (cm’/cm?) da curva de retengio
de 4gua no solo a ser ajustada; e

e Critérios de parada do AG (maxima geragao e/ou erro maximo admitido).

Também sdo implementados objetos que fornecerdo aos usudrios os dados de saida,
sendo estes os resultados das analises inversas a serem realizadas no OLOS 1.0, tais como:
e Os valores dos pardmetros de ajuste otimizados;

e Erro obtido da fungdo objetivo; e
e Detalhes graficos da curva experimental e ajustada, e da FO a cada geragao.

No cédigo da MainU.pas contém procedimentos para “Abrir” arquivo de texto que
cont¢tm os dados de entrada necessarios, conforme modelo apresentado na Figura 14, e
procedimentos para “Salvar” e “Salvar Como”, gravando os parametros de entrada fornecidos
conforme a ordem apresentada também na Figura 14. Também contém a implementagdo para
comecar uma nova analise a partir do “Novo”.

Os dados do arquivo de texto sdo sequenciados na seguinte ordem: numero de
individuos da populacdo inicial, item referente a gera¢do da populagdo inicial (uniforme ou
randdmica) conforme Quadro 1, nimero de individuos da populagado principal, taxa de mutagao,
item referente ao tipo de crossover (QUADRO 1), item do modelo matematico a ser utilizado
(QUADRO 1), numero de pontos experimentais seguido das coordenadas destes pontos, sendo
a primeira coluna referente a suc¢iio, em kPa, e a segunda o teor de umidade, em cm?/cm?.

Os dados do ensaio para a geracao da curva de reten¢do de 4gua no solo que sera ajustada
podem ser importados diretamente de uma planilha do Excel, selecionando e copiando as duas
colunas de dados. Também ¢ possivel copiar os dados dos graficos gerados na analise e os

valores dos parametros otimizados.
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Quadro 1 - Opgoes pré-definidas para dado de entrada do algoritmo genético no OLOS 1.0.

Tipo do pariametro Item Parametros
Geracao da populagdo inicial 0 Unlforn.qe
1 Randomica
0 M¢édia
Tipo de crossover ! B.LX_(.X
2 Aritmético
3 Linear
0 Fredlund e Xing (1994)
Modelo matematico 1 van Genuchten (1980)
2 Gardner (1958)

Fonte: Da autora (2020).

Figura 14 — Exemplificag@o de arquivo que contém os dados de entrada para o OLOS 1.0.

Nj 1 - Bloco de Notas

Arquive  Editar  Formatar  Exibir
be 1 10 40 3 @

68.8194 68.8194

1.518@ 1.5180

1.4642 1.4642

8.3460 ©.3460
529080.1835 529880.1@35

82

68.e8898067 @.34c00000
8.08196133 6.346c00688
8.08294280 0.34c00000
8.00392266 ©0.34600000
8.00498333 0.346000088
8.80588399 @.34c00000
8.08686466 0.34600688
8.08784532 ©.34c00000
8.00882599 0.34c00000
B.00980665 B.34600008
8.81961338 @.34c00000
8.02941995 0.34600880
8.03922668 ©.346c00000
8.049@3325 0.346c00000
B.05883998 ©.34600000
8.86864655 @.346c00000
8.87845328 @.34c00000
8.08825985 0.346c00688
9.09806650 0.346c00000
8.1961338@ ©.34c00088
8.29419958 @.34600008
8.39226600 ©.34c00000
8.49833258 0.346c00688
8.58839988 ©.34c00000
8.68646558 ©@.34599680
B8.78453288 8.34599008
8.88259850 @.34599%a88
8.98866588 8.34599876
1.96133088 ©.34597359

Fonte: Da autora (2020)

Dentro da unidade de implementagao OLOSClassU.pas, contém procedimentos gerais
para criacdo da populagdo inicial e das préximas geragdes. Esta unidade identifica e notifica os
usuarios quanto a erros na entrada de dados, tais como:

e A auséncia de valores para os limites dos parametros, pois o AG opera somente com 0 espago
de busca definido, necessitando dos valores minimos e maximos de todos os parametros;
e Numero de individuos na populagado inicial menor que 1, pois a partir da populagdo inicial

serdo selecionados, de acordo com a aptiddo, a populagdo principal, que posteriormente irdo
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cruzar entre si para gerar descendentes, € para ter o cruzamento sao necessarios pelo menos
dois individuos;

e Numero de individuos na populagao principal menor ou igual a 1 e maior que o nimero de
individuos na populagdo inicial. Estes erros sdo identificados pois os individuos da
populagdo principal cruzam entre si para gerar descendentes, necessitando de pelo menos
dois individuos, e também a populagdo principal ¢ formada a partir da selecdo da populacao
inicial, ndo sendo possivel que o nimero da principal seja maior que da populagao inicial;

e Taxa de mutagdo menor que 0 e maior que 1. A taxa de mutagao deve ser um valor entre 0 e
1, pois serd multiplicado pela diferenca dos limites dos pardmetros acrescido do limite
inferior, fazendo com que o gene (valor do pardmetro mutado) esteja dentro do espago de

busca.
3.1.1 Populacio Inicial

Apo6s o preenchimento dos dados de entrada por parte do usuario, ao clicar no botao
presente na interface do software que tem a funcdo de gerar a populagdo inicial, a unidade
implementada ira verificar a validade dos dados inseridos. Caso estejam todos validos para a
execugdo do AG, a populagdo inicial sera criada de modo uniforme ou aleatorio.

A geragao uniforme ¢ feita com base na Equagao 17.

GenesMax|j] — GenesMin([j
Popl[i]. Genes[j] = GenesMin[j] + i * []]npi Ul (17)

[19%2]
1

onde Pop[i].Genes[j] € o gene (parametro) “3”” do individuo de ordem “i”, GenesMin[j] ¢ o valor
minimo do pardmetro fornecido pelo usuario, GenesMax([j] ¢ o valor maximo do pardmetro do
dado de entrada e “npi” ¢ o numero de individuos da populagao inicial fornecido pelo usuario.

A geragao aleatoria ndo divide o intervalo em partes iguais, como na geragao uniforme,
apenas gera um numero aleatdrio entre 0 e 1 para multiplicar a diferenga entre os valores

maximos € minimos, conforme mostrado na Equacdo 18. Utilizando um lago de repeticao ¢

possivel montar todos os individuos com seus respectivos genes.

Popl[i]. Genes[j] = GenesMin[j] + aleatério * (GenesMax[j] — GenesMin[j]) (18)

Com a geracao dos parametros iniciais, formando os individuos da popula¢do inicial,
pode-se calcular o valor do teor de umidade volumétrico de acordo com o modelo utilizado,
conforme as Equagdes 1, 2 ou 3. Assim, dentro da Unidade Principal os individuos sdo

avaliados a partir da FO implementada e mostrada na Equacao 8.
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Apos a avaliacdo de todos os individuos e com base nos respectivos valores da FO, estes
passam por um processo de ordenamento, implementado a partir de lagos de repeticdes com
artificio de comparacdes. Com os individuos ordenados dentro de um vetor, os parametros do
individuo que possuir o menor erro sao atualizados na interface, assim como o valor deste erro.
Além disso, plota-se no grafico de ajuste os pontos com os valores dos teores de umidade
volumétricos calculados a partir do modelo tedrico, fornecendo ao usuério a percepcao das
condi¢gdes do ajuste. O valor da FO ¢ plotado em um grafico que representa no eixo das

ordenadas o erro e no eixo das abcissas o numero da geragao.
3.1.2 Proéximas geracoes

Com a populacao inicial disposta em ordem crescente da FO, pode-se definir a
populagdo principal conforme o numero de individuos a serem selecionados, sendo definido a
partir do dado de entrada. Sobre a populacao principal atuard o operador de crossover e assim
gerar descendentes para compor uma proxima geragdo. Para seguir as etapas do AG, mostradas
na Figura 12, o OLOS s6 permite que o usuario solicite a criagdo das proximas geragoes apos

a criacao da populacao inicial.
3.1.2.1 Crossover

O niimero maximo de individuos na populagdo, que incluem os pais e os filhos gerados
no crossover, ¢ empregado para o dimensionamento dos vetores que irdo receber as informagoes
dos individuos e serem submetidos aos operadores do AG.

O cruzamento acontece entre todos os individuos da populagdo principal, assim o
numero de descentes (k) pode ser calculado a partir da Equacao 19. Porém, este numero
dependera do tipo de crossover selecionado: média (EQUACAO 20), BLX-a (EQUACAO 21),
aritmético (EQUACAO 21) ou linear (EQUACAO 22).

o — pp X (npp — 1) (19)
2

ndc=1Xxk (20)

ndc =2 Xk Q1)

ndc =3 Xk (22)

onde “npp” € o nimero de individuos da populagdo principal, “ndc” o nimero de descendentes,

€6 .9

p” ¢ a populagcdo méaxima da geragao.
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A Equacdo 23 ¢ utilizada para calcular o nimero méaximo de individuos em uma geragao

(p), que ¢ a soma da populagdo principal (pais) e dos descendentes (filhos).

p = npp + ndc (23)

O crossover ¢ feito de modo especifico para cada método, porém, em todos sdo
necessarios a utilizagcdo de lacos de repeti¢cdes para fazer a combinacao dos parametros de todos
os individuos. Por exemplo, para o individuo 1 cruzar com o individuo 2 e gerar um individuo
descendente, todos os genes (parametros) dos dois individuos devem passar pelo crossover.

Os métodos utilizados no OLOS 1.0 foram a crossover média (EQUACAO 9), BLX- a
(EQUACAO 10 e 11), utilizando a igual a 0,5, linear (EQUACAO 12, 13 e 14) e aritmético
(EQUACAO 15 e 16), considerando B sendo 1/3. Para o BLX- a e o linear, os genes
descendentes extrapolam os limites formados pelos genes dos pais, ampliando o espago de
busca. Entdo, deve-se fazer uma verificagdo se os valores dos pardmetros dos individuos
gerados estdo dentro das fronteiras fornecidas para cada pardmetro nos dados de entrada, sendo
que se estes extrapolarem os limites do espaco de busca delimitado, receberao como valor esse

limite.
3.1.2.2 Mutacio

O processo de mutagdo consiste em provocar anomalias dentro dos individuos, variando
os valores dos seus genes, visando a busca de diversidade em outras regides do espago de busca,
evitando a estagnagdo do AG. A implementacdo da mutagdo dentro do OLOS 1.0 ¢ feita com
base na geracao de trés nlimeros aleatorios entre 0 e 1 para todos os genes de todos os individuos
que foram gerados no cruzamento feito anteriormente. O usuario fornece como dado de entrada
a taxa de mutacao requerida por ele, e o primeiro nimero aleatorio ¢ empregado para selecionar
os genes a serem mutados, sendo aqueles que apresentarem o nimero menor que a taxa de
mutacao.

ApOs a selecdo, os genes serao mutados conforme a Equacao 24, utilizando os valores

minimos e maximos dos parametros fornecidos pelo usuario € o segundo numero aleatorio.

Pop[i]. Genes[j] = GenesMin[j] + aleatdrio * (GenesMax[j| — GenesMin[j]) (24)

onde “GenesMax” e “GenesMin” sdo os valores dos limites do parametro “j” dos dados de
entrada.
Apos a mutagdo, pode haver a ocorréncia de individuos idénticos, isto €, todos os

parametros sdo iguais entre si . Este fendmeno causa a perda de diversidade dentro do AG, uma
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vez que estaria deixando de analisar conjuntos de parametros distintos que podem proporcionar
melhores solugdes. Além disso, pode haver uma limitacdo no funcionamento do programa, pois
o cruzamento entre individuos iguais gera descendentes iguais aos pais, limitando a analise
somente a aquele conjunto de valores.

Para eliminar este problema foi implementado um procedimento comparativo entre
todos os genes dos individuos, e ao encontrar individuos iguais € aplicado a eles um processo
semelhante ao de mutagao, onde o terceiro niumero aleatorio gerado ¢ utilizado para calcular

novos genes para estes genes identificados, conforme a Equacao 24.
3.1.2.3 Funcao objetivo, ordenamento e dados de saida

Com toda a populagao criada e ajustada, os individuos sdao levados a analise da FO,
conforme a Equacdao 8, recebendo cada um a sua aptiddo. Com seus respectivos erros
calculados, a populacdo passa por um processo de ordenamento, por ordem crescente do valor
da fun¢do objetivo, e os genes do individuo que tiver a melhor aptiddo (menor erro) serao
exibidos na tela.

Como dado de saida, ¢ fornecido a partir das informagdes do individuo que possuir o
menor erro, os valores dos parametros que sdo considerados os mais otimizados dentro do
conjunto da geragdo, o valor da sua fun¢do objetivo como o menor erro da geracdo, qual a
geragdo que foi analisada, atualiza o grafico que mostra o progresso da fung¢ao objetivo e o

grafico que mostra o progresso do ajuste construido com os melhores parametros da geracao.
3.1.2.4 Ciritério de Parada

O processo de criar novas geracdes € interrompido quando atinge os critérios de parada
estabelecidos pelo usuario, que pode ser limitando o nimero de geragdes ou limitando o erro
maximo.

Caso seja escolhido somente o limite de nimero de geragdes o programa vai rodar até
que o numero de geracdes fornecido seja atingido. Porém, se limitar o programa ao erro
maximo, geragdes serdo criadas até atingir o numero maximo de geragdes ou um erro menor
que o erro maximo colocado no dado de entrada. Caso atinja um dos critérios, o usudrio podera
altera-los colocando um niimero maior de geragdes ou um erro menor que o maximo colocado
anteriormente, gerando assim novos resultados.

Foi implementado um botao de “Pause”, onde ¢ atribuido a ele um procedimento que
interrompe a analise antes de atingir o critério de parada. O programa pode voltar a rodar de

onde parou ao clicar novamente no botdo que produz novas geragoes.
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3.2 Interface grafica

A utilizagdo do Delphi para o desenvolvimento do OLOS 1.0 permitiu a implementagao
de um ambiente visual para tornar mais dindmica a interagdo com o usuario, colhendo os dados
de entrada e fornecendo os dados de saida com maior clareza.

O icone do programa esté exibido na Figura 15. Exibida apds a inicializagdo do software,
a tela de apresentagdo do programa (FIGURA 16) ¢ uma janela com informagdes sobre os
autores e instituicao de ensino. A janela principal (FIGURA 17) e os componentes colocados
sobre ela constituem a interface do programa, sendo composta basicamente pelos blocos de

entrada de dados do algoritmo genético, dados experimentais e interface grafica.

Figura 15 — fcone do OLOS.

Fonte: Da autora (2020).

Figura 16 - Janela de abertura do OLOS 1.0.

Departamento de Engenharia

Contato: esthelacoimbra@gmail. com

Fonte: Da autora (2020).



Figura 17 - Janela principal.
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Fonte: Da autora (2020).
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Na janela principal controla-se em Dados Gerais para o AG o tamanho e a forma
(uniforme ou randdmica) de geracdo da populacdo inicial, o tamanho da populagdo principal
que passara pelo processo de crossover (média, BLX-a, aritmético e linear) e pode-se definir a
taxa de mutagdo que sera aplicada sobre a populacdo de descendentes apoOs a recombinagao. Por
fim, pode-se selecionar o modelo matematico a ser empregado na analise inversa, seja Fredlund
e Xing (1994), van Genuchten (1980) ou Gardner (1958).

A defini¢do do espaco de busca ¢ feita na caixa de didlogo Faixas dos parametros. Nessa
pode-se definir os valores minimos e maximos para cada parametro. Os parametros referentes
ao modelo escolhido ficam editaveis, enquanto os referentes a outros modelos ficam inativos
(FIGURA 18). Além disso, ¢ nessa caixa que o melhor individuo (best) ¢ apresentado a cada
geracdo da andlise inversa, sendo os valores dos parametros desse individuo passiveis de serem
copiados para a area de transferéncia do Windows® ao final da analise por meio de um botio
disponivel na interface.

Ao clicar no icone de copiar, posicionado ao lado dos parametros 6timos, os melhores
valores dos parametros juntamente com o valor da FO encontrado a partir deles serdo copiados
e mantidos na drea de transferéncia, podendo ser colados em arquivos de texto, excel e outros.

Quando o modelo matematico escolhido ¢ o de Fredlund e Xing (1994), aparecera uma
janela de aviso (FIGURA 19), uma vez que a equagao do modelo se torna indeterminada caso
dois parametros tenham o valor zero. Caso o usudrio ndo atenda a recomendacdo, dentro da
implementag¢ao sera adotado um ntimero préximo de zero para a realizagao dos calculos.

Na caixa Critério de Parada o usuario deve fornecer o nimero maximo de geragdes a
ser empregado na andlise inversa. Ao marcar a op¢ao de erro maximo pode-se também utilizar
como critério um valor de erro maximo admitido. A analise inversa serd executada
automaticamente, atualizando os dados de saida na interface a cada geracdo, até atingir o
numero maximo de geragdes ou um valor de erro menor que o valor de erro maximo exigido
pelo usuario. Ao atingir qualquer um dos critérios, a analise ¢ encerrada. A Figura 20a mostra
a caixa de didlogo com os dois critérios impostos e a Figura 20b somente do nimero maximo
de geragdes como critério.

A caixa Informagoes gerais fornece ao usuario dados de saida, sendo o erro obtido, ou
seja, a cada geragdo executada, o menor erro é exibido ao usuario. E mostrado o numero de
individuos na populagdo e também indica qual a geracdo que estd sendo analisada. Na parte

inferior da caixa ficam posicionados trés botdes: “Populacdo inicial”, “Geragdes” e “Pause”.
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Inicialmente s6 o botdo da “Populagdo Inicial” fica ativo, pois antes de montar as préximas

geracdes deve-se formar a populacgdo inicial.

Figura 18 — Exemplificag@o de parametros editaveis de acordo com o modelo matematico.

Modelo Matematico: | gardner [

Faixas dos parametros

min max best

LI |
o= [ || |
L L1 |

Fonte: Da autora (2020).

Figura 19 - Janela de aviso ao selecionar o modelo de Fredlund e Xing.

Information »

pardmetros "r" e "a" devern ser diferentes de zero!
Caso sejam zero, o programa aproximard para
0,0000007!

o Para o rnodelo de Fredlund e Xing, os limites dos

Fonte: Da autora (2020).

Figura 20 - Critérios de parada: a) Nimero de geragdes e erro maximo ¢ b) Numero de geragoes.
Critério de parada Critério de parada
Maximo de gerages: 100 Maximo de geraghes: 100

Erro Méximo (%) [ ] Erro Méximo {%):

Fonte: Da autora (2020).
Ao clicar no botdo da “Populagdo Inicial”, os dados de entrada sdo verificados e a
populacdo ¢ gerada conforme os pardmetros do AG colocados pelo usuario, e automaticamente
o botao de “Geragdes” ¢ ativado. Ao clicar neste botdo, toda implementagdo para criar novas

geragdes ¢ executada até atingir o critério de parada, atualizando os dados de saida na interface

a cada geracao.
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Ap6s o clicar em “Geragdes”, o “Populacdo Inicial” fica inativo e o botao de “Pause”
fica ativado, tendo como funcionalidade parar a aplicacdo antes de atingir o critério de parada,
podendo fazer mais iteragdes quando clica novamente no botao “Geragdes”. A

Figura 21 mostra a sequéncia de funcionamento da caixa de didlogo, sendo a Figura21a
antes de gerar a populacdo inicial, Figura 21b apds gerar a populacdo inicial, na Figura 21c
esta criando novas geragdes, e na Figura 21d € apds o clique em “Pause” ou quando atinge o
critério de parada.

Os dados do ensaio, que formam a curva de retengao de agua a ser ajustada no OLOS
1.0 sdo importados do Excel, selecionando e copiando as duas colunas de dados e clicando no
icone de colar posicionado na parte superior da tabela. Quando ¢ selecionado um nimero
diferente de colunas, uma janela de aviso informa ao usuario que sé ¢ permitido a importagao
de duas colunas. Simultaneamente com o preenchimento dos dados, o grafico com os dados
experimentais ¢ construido (FIGURA 22 ).

Figura 21 — Funcionamento do painel de Informacdes Gerais: a) antes de gerar populacio inicial, b)

apos gerar populagao inicial, ¢) criando novas geragdes, d) apos apertar pause ou atingir
critério de parada.

Informagdes gerais Informacdes gerais
Erro obtido: I:I Erro obtido: |77,9576%
Individuos na pop.: I:I Individuos na pop.:
Geracdo: I:I Geracdo: III
&P rop.nical (7 Geraces Palise pop.Inicial | (B GeracBes Pause
(a) (b)
Intormactes gerais Informactes gerais
Erro obtido: | 7,6539% Erro obtido: | 1,6775%
Individuos na pop.: 100 Individuos na pop. : 100
Geracio: III Geracao:
Pop.Inidal (B' Geracies Pause Pop. Inidal (E Geracies Palse
() (d)

Fonte: Da autora (2020).

A partir da criacdo da populagdo inicial e do desenvolvimento de novas geracoes, o
ajuste gerado pelo individuo com menor erro a cada geragdo ¢ plotado em um grafico modelo
versus experimento (FIGURA 23) e o respectivo valor da FO ¢ plotado no grafico de erro em
funcdo da geracao (FIGURA 24), essas informagdes visuais mostram ao usuario o quao eficaz
esta sendo a analise inversa. Ao atingir o critério de parada, ¢ possivel copiar e exportar os

resultados para um arquivo de texto ou uma planilha excel.
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Figura 22 — Preenchimento dos dados do ensaio e construg@o do grafico.

Dados do Ensaio | Ek

Succdo (kPa) Teor Umidade (cm3ja A
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Fonte: Da autora (2020).

Figura 23 - Grafico de ajuste: modelo versus experimento.
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Fonte: Da autora (2020).
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Figura 24 - Grafico de erros.

' Y ; .
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Fonte: Da autora (2020).
3.3 Validacoes

A validagdo de um software consiste em comprovar, por meio de testes realizados, que
o sistema implementado cumpre com as fun¢des as quais foi designado de acordo com as
necessidades e resultados exigidos pelos usuarios, garantindo seguranca nos dados fornecidos.

Por se tratar de um algoritmo probabilistico, o processo de validagdo precisa ser amplo
e diversificado, no qual o programa ¢ submetido a solu¢do de problemas com diversas
configuragdes e complexidades.

Nesse sentido, a validagao do OLOS 1.0 sera realizada por meio da andlise inversa de
curvas tedricas obtidas a partir dos modelos matematicos implementadas no programa, ou seja,
a solu¢do otima do problema serd conhecida para os problemas a serem analisados.

Para obtencao das curvas teoricas, utilizou-se o Solver, para ajustar um conjunto de
pontos experimentais. O ajustamento pela ferramenta do excel consiste em calcular o teor de
umidade volumétrica a partir dos modelos matematicos conhecidos, utilizando os valores de
succoes (kPa) experimentais (TABELA 1) e os valores dos parametros do modelo, que
inicialmente sdo estimados. Apds a obtencdo dos teores de umidade referente a cada valor de
sucgdo, pode-se calcular a FO (EQUACAO 8). A otimizagdo consiste em aplicar o Solver
solicitando que a FO tenha seu valor minimo, variando os valores dos parametros do modelo.
Com os parametros dos trés modelos definidos a partir do Sol/ver (TABELA 2), as curvas
tedricas foram obtidas variando a suc¢ao de 0,00098067 até 980665 kPa, e calculando os teores
de umidades volumétricas para cada modelo de acordo com os parametros otimizados.

Definidas as curvas teodricas a serem retroanalisadas no OLOS 1.0, a eficiéncia e
validade do programa em obter solugdes de boa qualidade foram verificadas por meio de
analises inversas das curvas com espago de busca amplo (TABELA 3) e sob diferentes

configuragdes do algoritmo genético (QUADRO 2).
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Tabela 1 — Dados experimentais utilizados para obtengdo das curvas teoricas.

1 0
(kPa) (cm’/cm?)
1,0000000 0,3460000
2,8830586 0,3451445
8,0084962 0,3446281
20,5017503 0,3425624
38,7611216 0,3399804
54,1374343 0,3361074
72,0764658 0,3312015
92,5782161 0,3252629
115,6426852 0,3203570
155,0444865 0,3159676
200,2124051 0,3058977
690,2972190 0,2256937
949,4690236 0,1982747
1295,5320471 0,1663557
1591,2791994 0,1398011
1941,6217432 0,1197949
2188,7715330 0,0995413
3484,3704020 0,0794573
5679,8292938 0,0609489
11878,6151166 0,0424987
12586,0642780 0,0362723

Fonte: Da autora (2020).

Nesse sentido, foram preparadas 10 situagdes para cada modelo matematico, resultando
em 30 analises distintas. As caracteristicas do AG de cada situacdo foram definidos sem
critérios especificados (QUADRO 3), ou seja, escolhidos de modo aleatorio, dentro das opcdes
apresentadas por cada caracteristica mostradas no Quadro 2.

Este processo de validagdo foi adotado pois ao inserir curvas teoricas (FIGURA 25) para
ser retroanalisadas no OLOS 1.0 com as respectivas solugdes otimas incluidas dentro dos
espacos de busca propostos espera-se que, independentemente da configuracao inicial do AG,
o programa leve a obtencdo de solucdes de boa qualidade apds elevado nimero de geracdes, ou
seja, espera-se obter conjuntos de parametros que representam com baixos erros, mensurados
pela FO, as curvas teoricas.

Para definir o espago de busca a ser empregado na validacao, buscou-se na literatura
brasileira trabalhos nos quais os modelos implementos no OLOS 1.0 foram empregados para

ajustar os dados experimentais e assim preparou-se um banco de dados com base nestas
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informagdes. A partir dos valores obtidos na pesquisa, definiu-se os limites dos parametros

aplicando ainda uma margem de seguranga e ampliando o espaco de busca (TABELA 3).

Tabela 2 - Valores dos parametros para obtengdo das curvas teoricas para validagao.

Modelo Parametros
a (kPa) 68,8193768035352
n 1,51799602023467
Fredlund e Xing
m 1,46421639723989
(1994)
v (kPa) 529.080,103461609
s (cm*/cm?®) 0,34600000000000
o (1/kPa) 0,007344870079421
n 1,168333797868690
van Genuchten
m 1,269091425660140
(1980)
0; (cm*/cm?) 0,025000000000000
s (cm’/cm?®) 0,346000000000000
a (1/kPa) 0,010035130436562
Gardner n 1,274431542200920
(1958) 0; (cm*/cm?) 0,029000000000000
s (cm’/cm?®) 0,346000000000000

Fonte: Da autora (2020).

Quadro 2 — Opg¢des de dados de entrada a serem aplicadas no processo de validagéo.

Parametros Opcoes
10
Numero de individuos na populagéo inicial 50
100
Uniforme

Tive d s0.d lacio inicial :
1po de geragdo da populagao micia Aleatorio

5
10
10
Taxa de mutagdo (%) 40
70
M¢édia
BLX-«
Aritmético

Numero de individuos na populagdo principal

Crossover

Linear

Fonte: Da autora (2020).
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Figura 25 — Curvas tedricas dos trés modelos matematicos.
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Fonte: Da autora (2020).
Tabela 3 — Espaco de busca para validagdo.
Modelo Parametros Limite inferior  Limite superior
a (kPa) 10 1000
n 0 20
Fredlund e Xing
(1994) o 0 10
y: (kPa) 1.000 1.000.000
05 (cm*/cm?) 0,1 1
o (1/kPa) 0,0001 15
n 0 10
van Genuchten
(1980) m 0 30
0: (cm*/cm?) 0,0001 0,1
s (cm*/cm?) 0,1 1
a (1/kPa) 0,001 10
Gardner n 0 10
(1958) 8 (cm’/cm?) 0,0001 0,35
05 (cm*/cm?) 0,1 1

Fonte: Da autora (2020).



Quadro 3 — Configuragdes do algoritmo genético para validagdo.
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- Populacio Gerag:z'i? Populacio Taxa~
Analise Modelo Inicial POpl.llflcaO Principal Mutacao | Crossover
Inicial (%)

1 50 Aleatoria 10 40 Linear

2 50 Uniforme 5 70 BLX-a

3 50 Aleatoria 5 10 Aritmético
4 10 Uniforme 5 40 BLX-a

5 Fredlund e Xing 50 Aleatoria 5 70 Médio

6 (1994) 100 Aleatoria 5 40 Aritmético
7 100 Uniforme 5 10 Linear

8 50 Aleatoria 5 10 Médio

9 50 Uniforme 5 40 Médio
10 10 Uniforme 5 40 Médio
11 10 Aleatoria 10 10 BLX-a
12 100 Uniforme 5 70 BLX-a
13 100 Aleatoria 5 10 BLX-a
14 10 Uniforme 5 10 BLX-a
15 van Genuchten 100 Aleatoria 10 70 Médio
16 (1980) 50 Uniforme 5 40 Médio
17 50 Uniforme 5 100 Linear
18 50 Uniforme 5 100 BLX-a
19 100 Uniforme 10 100 Aritmético
20 10 Uniforme 10 10 Médio
21 10 Uniforme 5 10 BLX-a
22 100 Uniforme 10 40 Linear
23 50 Aleatoria 10 70 Médio
24 100 Aleatoria 5 70 Aritmético
25 Gardner 50 Aleatoria 5 70 Aritmético
26 (1958) 50 Aleatoria 10 40 Médio
27 10 Aleatoria 5 10 Aritmético
28 50 Aleatoria 10 70 Linear
29 100 Uniforme 5 40 BLX-a
30 100 Uniforme 5 10 BLX-a

Fonte: Da autora (2020).

Com as andlises inversas realizadas observou-se que, independentemente da
configuragdo inicial do AG, o programa levou a obtencao de solugdes de boa qualidade apds
20.000 geragdes, ou seja, obtiveram-se conjuntos de parametros que representam com baixos
erros, mensurados pela funcdo objetivo, os dados experimentais. Os resultados das 30 analises

estdo apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6.
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Tabela 4 — Resultados das analises utilizando o modelo de Fredlund e Xing (1994).

Anilise a n m Y 0 Individuos Erro
(kPa) (kPa) (cm’/cm?) testados (%)
1 69,4823 11,5052 1,4795 739281,4806 0,3461 2900040 0,0528
2 69,3849 11,5143 1,4718 656821,7297 0,3460 500045 0,0508
3 73,5775 1,4198 11,5701  999958,9267 0,3464 500045 0,3859
4 72,4372 1,4402 11,5526 1000000,0000 0,3463 500005 0,3132
5 68,1745 11,5584 11,4376 383289,1752 0,3455 500005 0,1786
6 72,7834 1,4359 11,5515 999574,4166 0,3462 500095 0,3204
7 71,6997 1,4594 1,5316 1000000,0000 0,3462 700095 0,2371
8 70,4964 11,4845 11,5030 999992,4376 0,3460 300045 0,1356
9 72,7635 1,4411 11,5530 998948,5077 0,3461 300045 0,3169
10 75,7701 1,3786 1,6270  999420,5766 0,3469 300005 0,5733
Fonte: Da autora (2020).
Tabela 5 - Resultados das analises utilizando o modelo de van Genuchten (1980).
Analise a N m 0, 0 Individuos Erro
(1/kPa) (cm’/cm®)  (cm’/cm?®) testados (%)
11 0,0109  1,3093 09113 0,0243 0,3454 2000000 0,4768
12 0,0039 11,0511 2,1015 0,0260 0,3467 500095 0,5949
13 0,0024 0,9742 29106 0,0261 0,3471 500095 0,8316
14 0,0086 1,2180 1,1154 0,0247 0,3458 500005 0,1757
15 0,0102 1,2794  0,9695 0,0245 0,3457 1100090 0,3904
16 0,0039 11,0394 2,0728 0,0258 0,3466 300045 0,5526
17 0,0064 11,1332 1,4203 0,0252 0,3461 700045 0,1474
18 0,0057 11,0924 1,5525 0,0248 0,3465 500045 0,3039
19 0,0091  1,2350 1,0709 0,0247 0,3458 2000090 0,2405
20 0,0082  1,2010 1,1627 0,0248 0,3458 1100000 0,1181
Fonte: Da autora (2020).
Tabela 6 - Resultados das analises utilizando o modelo de Gardner (1958).
Anilise o n 0r 0; Individuos Erro
(1/kPa) (cm’/cm?) (cm’/cm?) testados (%)
21 0,0099 1,2732 0,0288 0,3458 500005 0,1471
22 0,0101 1,2749 0,0290 0,3460 2900090 0,0177
23 0,0106 1,2836 0,0300 0,3469 1100040 0,6506
24 0,0107 1,2860 0,0302 0,3468 500095 0,7471
25 0,0102 1,2776 0,0293 0,3462 500045 0,1877
26 0,0102 1,2762 0,0292 0,3462 1100040 0,1472
27 0,0101 1,2748 0,0291 0,3461 500005 0,0722
28 0,0100 1,2747 0,0290 0,3460 2900040 0,0125
29 0,0104 1,2811 0,0296 0,3464 500095 0,3705
30 0,0100 1,2733 0,0289 0,3459 500095 0,0915

Fonte: Da autora (2020).
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As Figura 26, 27 e 28 representam graficamente os melhores ajustes obtidos no processo
de validagdo, dentro das 30 andlises realizadas, para cada modelo utilizado. Ou seja, as anélises
que tiveram o menor erro de cada modelo. Os graficos apresentados foram gerados pelo OLOS
1.0, permitindo a percepc¢do da eficacia de calibragdao dos modelos matematicos. A Figura 26 ¢
o resultado da analise 2 caracterizada no Quadro 3, a Figura 27 ¢ referente a analise 20, e a
Figura 28 a analise 28 do quadro.

Figura 26 - Representacdo grafica do melhor individuo obtido pela analise inversa da CRA tedrica
obtida pelo OLOS 1.0 - Modelo de Fredlund e Xing (1994).
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Fonte: Da autora (2020).
Figura 27 - Representacéo grafica do melhor individuo obtido pela analise inversa da CRA tedrica
obtida pelo OLOS 1.0 - Modelo de van Genuchten (1980).
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Figura 28 - Representacéo grafica do melhor individuo obtido pela analise inversa da CRA tetrica
obtida pelo OLOS 1.0 - Modelo de Gardner (1958).
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Fonte: Da autora (2020).
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Ao analisar a convergéncia do AG para cada modelo matematico, apresentadas nas

Figuras 29, 30 e 31, conclui-se que com a realizagao das andlises até um numero elevado de

geragdes, as mesmas convergem para pontos proximos.

Figura 29 — Convergéncia da fungdo objetivo das analises empregando Fredlund e Xing (1994).
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Figura 30 - Convergéncia da fungdo objetivo das analises empregando van Genuchten (1994).
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Fonte: Da autora (2020).

Figura 31 - Convergéncia da funcdo objetivo das analises empregando Gardner (1958).
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O processo de cruzamento ¢ responsavel por gerar diversidade dentro do AG,
possibilitando explorar o espago de busca. Ao comparar as médias dos valores da funcao
objetivo para cada tipo de crossover (FIGURA 32), pode-se concluir que os métodos BLX-a e
o linear sdo responsaveis por garantir uma convergéncia mais rapida, uma vez que, para ambos,
o processo de cruzamento estende o espago de andlise em relagdo as caracteristicas dos

individuos geradores. O método linear aumenta o nimero de pontos analisados.
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Figura 32 — Analise da média da FO de acordo com o tipo de crossover.
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Fonte: Da autora (2020).

Apesar de em todos os casos o algoritmo gerar 20.000 geragdes o nimero de individuos
avaliados ¢ diferente para cada um deles, ou seja, o nimero de pontos testados dentro do espago
de busca se difere. Este fato ocorre devido a diferenca de individuos na populagdo inicial, na
principal e pelo tipo de crossover. O céalculo do numero de pontos avaliados ¢ feito
considerando as equacgdes que permitem calcular o nimero de descendentes (EQUACOES 19,
20, 21 E 22) e o niimero maximo de individuos na geracdo (EQUACAO 23), e é calculado

conforme a Equacao 25.

N¢ Ind. = ((ndc + npp) x N2.Geragdes) + (npi — npp) (25)
onde “ndc” ¢ o numero de descendentes de acordo com o tipo de crossover, “npp” ¢ o nimero
de individuos na populagdo principal, “N°. Geracdes” € o critério de parada, sendo adotado
20.000, “npi” € o nimero de individuos na populagao inicial.

Os erros encontrados que apresentam valores mais elevados, por ter parametros que levam
a avaliacdo de um menor numeros de individuos, deveriam ter como critério de parada um
numero maior de geracdes, para permitir avaliar mais pontos dentro do espaco de busca e

aproximar-se mais da solugdo 6tima, uma vez que o espaco de busca € extenso.
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4 ESTUDO DE CASO

O estudo de caso consiste na retroanalise de curvas de retengdo de dgua no solo
utilizando um método deterministico e um método estocastico. A aplicagdo do método
deterministico sera feita por meio da utiliza¢io da ferramenta Solver do Microsoft Excel® e do
método estocastico com o uso do programa OLOS 1.0, no qual se tem um algoritmo genético
implementado.

Neste estudo, sera feita uma analise entre os valores da funcao objetivo encontradas para
os dois métodos e um estudo comparativo entre os valores dos pardmetros que compdem estas

solugoes 6timas.

4.1 Amostras

Para realizar o estudo de caso, 10 curvas de retencdo de dgua no solo, obtidas da
literatura, foram selecionadas. A selecdo destas amostras foi feita buscando uma diversificacao
das técnicas de ensaio empregadas para a mensuracao da suc¢ao (QUADRO 4 ) e diferentes

tipos de solos (TABELA 7).

Quadro 4 — Autores das curvas de retengdo e tipos de ensaios utilizados por eles.

Amostra Autor Ensaio
1 Céandido et. al. (2014) Centrifuga e papel filtro
2 Céndido et al. (2014) Centrifuga e papel filtro
3 Céndido et al. (2014) Centrifuga e papel filtro
4 Lisboa (2006) Placa de pressao
5 Dias (2012) Centrifuga
6 Guimaraes (2008) Papel filtro e placa de pressao
7 Teixeira (2014) Centrifuga e papel filtro
8 Guimaraes (2013) Centrifuga
9 Guimaraes (2013) Centrifuga e papel filtro
10 Lisboa (2006) Placa de pressao

Fonte: Da autora (2020).

A Figura 33 apresenta, de acordo com o método de mensuragdo da succdo, as curvas

experimentais utilizadas no estudo de caso.
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Tabela 7 — Caracterizacdo das amostras.

Amostra SN A G0 Gy h N ey SUCS
1 12 42 46 57 28 29 27,09 1,45E-07 CH
2 66 30 4 37 20 17 27,06 2,50E-04 SC
3 27 54 19 58 32 26 30,46 6,80E-05 MH
4 12 48 39 73,6 60,64 12,96 26,56 2,92E-06 MH
5 22,1 49,74 28,15 43 36 7 25,79 6,48E-07 ML
6 71 15 14 25 16 9 27,77 5,54E-05 SC
7 29 54 17 59 32 27 29,87 6,83E-07 MH
8 34 16 50 60 30 30 27,17 6,03E-06 CH
9 34 16 50 60 30 30 27,17 8,73E-07 CH

10 47 38 16 61 46,5 14,5 27,76 1,38E-05 SC

Fonte: Da autora (2020).

Figura 33 - Curvas de retengdo de agua obtidas por diferentes metodologias: a) Centrifuga e papel
filtro, b) Placa de pressdo, c¢) Centrifuga ¢ d) Papel filtro e placa de presséo.
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4.2 Retroanalise

Todas as curvas (FIGURA 33) foram retroanalisadas utilizando os modelos
matematicos de Fredlund e Xing (1994), van Genuchten (1980) e Gardner (1958) com a
ferramenta So/ver. Para realizagao dessas analises, fez-se necessario o desenvolvimento de uma
planilha eletronica no Microsoft Excel capaz de empregar o So/ver para minimizar o erro entre
os teores de umidades volumétricas experimentais € numéricos.

Nessa analise, faz-se inicialmente uma estimativa para os parametros desconhecidos e,
com estes valores juntamente com os valores de suc¢des experimentais, calculam-se os teores
de umidade volumétricas para o modelo constitutivo adotado. A comparagao entre os resultados
experimentais e analiticos fornece o erro e, utilizando o Solver, pede-se para minimizar este
erro, visando o melhor ajuste dos pontos, alterando os valores dos pardmetros que foram
inicialmente estimados. Desta forma, obtém-se os valores otimizados, que levam a equagdo a
apresentar um melhor ajuste aos dados experimentais.

As curvas também foram ajustadas pelo OLOS 1.0. O programa, para sua execugao,
exige como dados de entrada as caracteristicas do AG e do espago de busca. As caracteristicas
do algoritmo genético, tais como o tamanho da populagdo inicial, tipo de geracao desta
populagdo, tamanho da populagdo principal, taxa de mutacdo e tipo de crossover, foram
definidas a partir de uma analise dos resultados do processo de validacdo. Adotou-se como
dados de entrada do OLOS 1.0 as caracteristicas que proporcionaram o menor erro dentre as 30
analises realizadas no processo de validagao. Como o menor erro fora obtido pela analise 28
(TABELA 6), logo essas caracteristicas (QUADRO 5) serao utilizadas no estudo de caso.

Os espacgos de busca a ser empregado nas analises inversas foram definidos a partir de
uma adaptagdo dos limites utilizados no processo de validacdo (TABELA 3). A adaptacdo foi
feita visando incluir dentro do intervalo os valores dos parametros obtidos pela andlise no

Solver. Os limites dos parametros estdo dispostos na Tabela 8.

Quadro 5 — Caracteristicas do algoritmo genético adotadas para a realizagdo da retroanalise.

Populacio inicial 50
Tipo de geracio da populacio inicial Aleatoria
Populagio principal 10
Taxa de mutacgao (%) 70
Crossover Linear

Fonte: Da autora (2020).



Tabela 8 — Limites dos parametros utilizados para o estudo de caso.
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Modelo Parametros Limite inferior Limite superior
a (kPa) 10 1000
N 0 65
Fredlund e Xing M 0 10
y: (kPa) 0,1 1.000.000
s (cm*/cm?®) 0,1 1
a (1/kPa) 0,00001 15
N 0 10
van Genuchten M 0 40
0: (cm*/cm?) 0,0001 0,3
s (cm*/cm?®) 0,1 1
a (1/kPa) 0,0001 10
N 0 10
Gardner
0: (cm*/cm?) 0,0001 0,35
0s (cm*/cm?) 0,1 1

Fonte: Da autora (2020).

Os resultados das andlises empregando o Solver e o OLOS 1.0 estdo apresentados na

Tabela 9 (FREDLUND; XING, 1994), Tabela 10 (van GENUCHTEN, 1980) e Tabela 11

(GARDNER, 1958).

Tabela 9 — Resultado das analises para o modelo de Fredlund e Xing (1994) (continua).

Amostra Método E: o4 wr -
(%) (kPa) (kPa) (cm¥/cm®)
Solver  2,8696 1753558  0,5062  5,3473  193732,7180 0,4849
! OLOS 29149 4582052 0,4707  7,6495  999840,2662 0,4904
Solver 42503 2233339  0,9245  2,5943  389374,7655 0,4010
2 OLOS 42880 2763833  0,8635  3,0057  1000000,0000 0,4042
3 Solver ~ 3,5886 26,2421  1,8192  1,3646  499900,1532 0,4935
OLOS 39678 30,7976 13518  1,8892  1000000,0000 0,5170
s Solver ~ 3,0884 83,1490  0,0460  7,4416  39057,3850 3,3720
OLOS 23548 11,5041  4,8304  0,0935 1502,5859 0,5380
s Solver  1,0263 20,6773  0,0015  0,5039 24,9758 0,5416
OLOS 08711 258178  0,9152  0,2921 16042,1967 0,4750
Solver 80111 37,8174 12419  1,2013 0,1010 0,3592
6 OLOS 872346 359739  0,7543  2,5208  1000000,0000 0,3267
Solver ~ 5,0444  107,1489 60,5107  0,2264 2,0164 0,5463
7 OLOS 44141 91,1929  1,3572  1,7942  100111,0005 0,5102
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Tabela 9 - Resultado das analises para o modelo de Fredlund e Xing (1994) (conclusao).

Amostra Método Erro “ r 0.
(%) (kPa) (kPa) (cm’/cm?)
Solver 1,L1711 49,9618 36,0769  0,0022 47,0364 0,5022
8 OLOS 0,9430  198,5593  1,0101 0,6613 46160,3271 0,4963
9 Solver 4,0293  440,7733  2,8138 1,0029 2,7104 0,5041
OLOS 5,2445  614,2601  1,1904 3,1610  1000000,0000 0,4195
10 Solver 2,4320  121,9873 49,0587  0,0000 107,9735 0,5021
OLOS 1,3865 2179123  0,3564 1,0115  1000000,0000 0,5688
Fonte: Da autora (2020).
Tabela 10 - Resultado das analises para o modelo de van Genuchten (1980).
Amostra Método Erro ¢ n O O
(%) (1/kPa) (cm’/cm®)  (cm’/cm?)
1 Solver  2,8620 0,0050 0,5182 2,2009 0,0000 0,4840
OLOS  2,9096 0,0000 0,4522 29,9742 0,0222 0,4905
5 Solver  3,5747 0,0000 0,7376 33,8177 0,0316 0,4076
OLOS  3,8203 0,0015 0,8848 2,4992 0,0288 0,4010
3 Solver  3,8164 0,0390 1,8997 0,5631 0,0275 0,4935
OLOS  4,0456 0,0170 1,2635 1,5443 0,0397 0,5180
4 Solver  3,0279 0,0001 0,1119 4,3253 0,2594 1,6643
OLOS  2,9707 15,0000  0,8002 0,2108 0,2408 0,8966
5 Solver  0,4605 0,0011 0,3853 0,6663 0,0000 0,5061
OLOS  0,5106 0,0000 0,4268 9,6996 0,2454 0,4979
Solver  7,4844 0,0059 0,6920 2,2638 0,0084 0,3175
6 OLOS  8,7758 0,0581 3,0926 0,1655 0,0004 0,2442
Solver  4,5188 0,0073 1,2946 1,1414 0,0324 0,5114
7 OLOS  4,7647 0,0007 1,0093 9,3807 0,0467 0,5188
g Solver  0,9427 0,0047 1,0744 0,4520 0,1764 0,4958
OLOS  0,9570 0,0000 0,7769 23,6269 0,0012 0,4995
Solver  4,5193 0,0001 1,0380 37,1979 0,0323 0,4232
) OLOS  6,5947 0,0058 2,2611 0,2811 0,0001 0,4040
10 Solver  1,3889 0,0005 0,2703 0,9097 0,0651 0,6055
OLOS  1,2764 0,0000 0,3820 7,3483 0,2980 0,5595
Fonte: Da autora (2020).
Tabela 11 — Resultado das analises para o modelo de Gardner (1958) (continua).
i Erro a 0, 0,
Amostra Método
(%) (1/kPa) (cm*cm®)  (cm’/em?)
1 Solver 3,2102 0,0336 0,6543 0,0000 0,4724
OLOS 3,2344 0,0349 0,6480 0,0001 0,4756
Solver 4,3343 0,0049 1,0262 0,0133 0,3974
2 OLOS 4,3811 0,0051 1,0273 0,0165 0,3997
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Tabela 11 - Resultado das analises para o modelo de Gardner (1958) (concluséo).

Amostra Método Erro * n 0. N
(%) (1/kPa) (cm*/cm®)  (cm’/em?)
Solver 3,9824 0,0262 1,3981 0,0327 0,5152
3 OLOS 4,0058 0,0269 1,4050 0,0357 0,5165
4 Solver 3,3284 0,0009 0,1776 0,0001 0,7246
OLOS 3,0248 1,2702 0,2727 0,2807 0,9993
Solver 0,4406 0,0003 0,3594 0,0000 0,5082
S OLOS 0,9555 0,0006 0,2440 0,0783 0,5590
Solver 7,6356 0,0205 0,8939 0,0000 0,2948
6 OLOS 7,9904 0,0197 1,0369 0,0152 0,2756
Solver 4,5242 0,0084 1,3390 0,0300 0,5105
7 OLOS 4,5303 0,0085 1,3384 0,0313 0,5114
Solver 0,9460 0,0028 1,0454 0,2620 0,4960
8 OLOS 0,9462 0,0010 0,8848 0,0512 0,4976
0 Solver 5,3106 0,0022 1,3873 0,0178 0,4134
OLOS 5,3438 0,0023 1,3808 0,0233 0,4158
Solver 1,3966 0,0003 0,2546 0,0506 0,6122
10 OLOS 1,3214 0,0013 0,4318 0,2265 0,5517

Fonte: Da autora (2020).

Os valores da funcdo objetivo para os dois métodos de otimizagdo utilizados
convergiram para uma mesma regido, nao apresentando grandes variacdes (FIGURAS 34,35 ¢
36). Com isso, pode-se concluir que a andlise inversa de curva de reten¢ao de agua no solo ¢
um problema de multiplas respostas, visto que, para valores proximos de FO’s encontrados
pelos dois métodos de andlises, as solucdes (conjunto de pardmetros) se diferem
substancialmente (TABELAS 9, 10 e 11).

O uso da técnica estocastica (AG) como ferramenta de busca de solugdes 6timas para
os parametros dos modelos matematicos, se mostrou eficiente quando comparado com o
desempenho apresentado pela técnica deterministica, Solver, que ¢ o método mais empregado
atualmente. Por operar de maneira probabilistica, os AG’s exigem um maior custo
computacional para varrer o espaco de busca, avaliando um numero maior de individuos e de
geragdes, em busca da solucdo global.

O Solver, apesar de exigir baixo esfor¢o computacional, apresenta tendéncia de
convergir para solugdes locais, ndo sendo indicado para otimiza¢do de modelos ndo lineares.
Entretanto, os modelos empregados na retroanalise de curvas caracteristicas sao de baixa
complexidade, visto o numero de parametros de cada modelo. Desse modo, a técnica

deterministica também ¢ capaz de obter boas solugdes.



Figura 34 — Analise comparativa das FO’s utilizando Fredlund e Xing (1994).
9.0

b Solver WOLOS

80 |
7.0
60 [

50 f

40 |
30 |
20 |
Lo f I l
00k I I
3 4 5 6 7 8 9 10

Amostras

Fonte: Da autora (2020).

Erro (%)

Figura 35 - Analise comparativa das FO’s utilizando van Genuchten (1980).
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Figura 36 - Analise comparativa das FO’s utilizando Gardner (1958).
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5 CONSIDERACOS FINAIS
5.1 Conclusoes

O programa OLOS 1.0 apresentado neste trabalho disponibiliza uma maneira
automatica e menos subjetiva para obter os parametros dos solos a partir de analises inversas
de curvas de retencao de agua no solo, tendo por base os modelos de Fredlund e Xing (1994),
van Genuchten (1980) e Gardner (1958). O programa também fornece um indicador da
qualidade do ajuste obtido na otimizagdo via algoritmo genético e uma interface grafica
amigavel para os usuarios.

O processo de validagdo consistiu na definicdo de diferentes configuracdes do AG para
realizacdo de andlises inversas de curvas teoricas aplicando um elevado niimero de geragdes.
Com base nos resultados obtidos, pode-se confirmar a eficiéncia do AG implementado no
programa na busca por solucdes de boa qualidade.

O estudo de caso, realizado com base no ajuste de 10 curvas experimentais de diversos
tipos de solo e técnicas para determinacdo da sucgdo, empregou o Solver e o OLOS 1.0 e
resultou em situagdes onde a FO encontrada pelo software foi menor que o valor encontrado
pelo Solver. Ao analisar os resultados, verificou-se que mesmo com uma pequena diferenca
entre os erros de ajuste dos dois métodos de retroandlise, hd uma variagdo significativa nos
valores dos parametros, o que pode o classificar como um problema de multiplas solugdes , e
essa diferenga reflete, por exemplo, na mudanca de comportamento do valor da funcdo de
condutividade hidraulica na condigdo nao saturada, que ¢ descrita em funcao destes parametros.

Considerando os resultados obtidos no processo de validacdo e no estudo de caso
realizado pode-se concluir que o programa desenvolvido pode ser utilizado como ferramenta
de ajuste de curvas caracteristicas. Além disso, pode-se concluir que uma alternativa para
aumentar a eficacia dos AGs neste tipo de aplicagao ¢ trabalhar com computagdo paralela, o
que proporcionara avaliar um maior nimero de individuos, reduzir o tempo das andlises e
aumentar a probabilidade de encontrar solugdes globais.

Por fim, a metodologia de identificacdo de parametros empregada neste trabalho pode ser
generalizada a outros modelos constitutivos e experimentos, ampliando assim os estudos

relacionados a problemas inversos dentro da Engenharia Geotécnica.

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Em vista dos estudos realizados sugere-se:
e Realizar uma analise de sensibilidade dos parametros relativos aos modelos matematicos

implementados;
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e Estudos e pesquisas bibliograficas que permitem definir limites para os parametros de acordo
com o tipo de solo, tipo de ensaio de mensuragao da sucgdo e outros fatores que possam vir
interferir na CRA. Com o espago de busca mais limitado e definido de forma segura a
convergéncia a solug¢do 6tima global pode ser obtida mais facilmente;

e Verificar a interferéncia da taxa de mutagdo e do crossover adotados, de acordo com o
modelo matematico de ajuste utilizado;

e Empregar uma técnica de paralelismo aos AG de forma a reduzir o tempo de processamento
das andlises e permitir que um nimero maior de geragdes seja processado, aumentando a
probabilidade de se obter a solugdo global;

e Implementar no OLOS 1.0 procedimentos necessarios para analise inversa de curvas de
retencao bimodais, uma vez que esse comportamento ¢ comum para Latossolos; e

e Implementar no OLOS 1.0 as equagdes para obten¢do das fungdes de condutividade

hidraulica nao saturada a partir dos parametros obtidos pelas analises inversas.
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