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Resumo

Com a elaboragao desta dissertacao pretende-se contribuir para o conhecimento so-
bre a modelacao de macicos de cariz marcadamente heterogéneo através da modelagao

estocastica, bem como a sua aplicacao a casos de obras subterraneas.

O trabalho inicia-se com a apresentagao de uma visao geral sobre a tematica da incerteza
na geotecnia, definindo-se a sua origem, bem como as suas consequéncias no comporta-
mento de estruturas geotécnicas. Seguidamente faz-se uma anédlise de varias metodologias
de modelacao de macigos heterogéneos, tendo em linha de conta as incertezas e a varia-
bilidade geotécnica. Incluem-se neste ponto as abordagens probabilisticas e estocastica,

dando uma maior destaque ao método estocastico da teoria dos campos aleatérios.

Para verificar a aplicabilidade, quer dos métodos probabilisticos, quer da abordagem es-
tocastica é feita a aplicacao destas duas metodologia a um caso tedrico e a um caso real da
escavagao de um tunel pertencente a rede do Metro de Lisboa. Sao desenvolvidos modelos
numeéricos bi-dimensionais para ambos os casos e realizadas diversas andlises paramétricas.
No caso de estudo incluem-se algumas medicoes realizadas em obra. Conclui-se acerca
do significativo potencial da técnica da modelacao estocastica para a consideragao das

heterogeneidades e variabilidade e do impacto de diferentes parametros nos resultados.

Palavra chave: tuneis, heterogeneidade geotécnica, incerteza, métodos probabilisticos,

campos aleatorios, variabilidade.
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Abstract

This MSc thesis aims to contribute to the improvement of knowledge on the modeling
of natural soil markedly heterogeneous as well as its application to cases of underground

works.

The work begins by presenting an overview of the topic of uncertainty in geotech-
nics, defining its origins and its consequences on the behavior of geotechnical structures.
Then an analysis of several methods of heterogeneous modeling taking into account the
geotechnical uncertainty and variability is carried out. This point the probability and
stochastic approaches, giving greater prominence to the stochastic method of the random

fields theory are included.

To verify the applicability of either the probabilistic methods, whether the stochas-
tic approach these two methods are applied to a theoretical case and a real case of an
underground structure. Bi-dimensional numeric methods were devolved for both cases
in order to perform various parametric analyses. In the case study some measurements
performed on site were used. Finally, was concluded that the stochastic technique has a

great potential to lead with heterogeneities and variability.

Keyword: tunnels, uncertainty, probabilistic methods, random fields, variability, geote-

chnical heterogeneities.



vi



Conteudo

1 Introducao

1.1

1.2
1.3

2.1
2.2
2.3

24

2.5

2.6
2.7

3.1
3.2

3.3
3.4
3.5

Incerteza na geotecnia . . . . . . . .. ..
1.1.1 Origem da incerteza . . . . . . . . .. .. ... ..
1.1.2 Consequéncias da incerteza . . . . . . . . . . . . ... ... ..
Objetivos da dissertacao . . . . . . . . . . ..o

Organizacao da dissertagao . . . . . . . . . . . . ...

Métodos Probabilisticos

Introducao . . . . . . . L
Propriedades probabilisticas . . . . . . . .. .. ... L.
Método de Monte Carlo . . . . . . .. .. .. ...
2.3.1 Vantagens e desvantagens . . . . . . .. ... ...
Método Primeira Ordem Segundo Momento (MPOSM) . . . . . ... . ..
2.4.1 Vantagem e Limitagoes . . . . . . . . . . .. ... L.
Método das Estimativas Pontuais (MEP) . . .. .. ... ... ... ...
2.5.1 Vantagens e limitacoes . . . . . . . . .. ... L.
Aplicacao de métodos probabilisticos . . . . . . ... ...

Consideracoes finais . . . . . . . . . ... Lo

Teoria dos campos aleatérios (Random Field Theory)

Introducao . . . . . . . ..
Caraterizacao da variabilidade . . . . . . . . . ... ... ... ... ...
3.2.1 Tendéncia . . . . . . . . ...
3.2.2  Funcao de autocorrelacao . . . . . . .. ..o
3.2.3 Funcao de variabilidade . . . .. ... ... ... ... ... ....
3.2.4  Comprimento de Correlagao . . . . . . . . ... .. ... .. ....
Metodologias de modelacao numérica da variabilidade espacial . . . . . . .
Aplicacao da andlise estocdstica . . . . . . . .. ... L.

Consideracoes finais . . . . . . . .. .. Lo

Vil

10
14
15
16
17
18
20
21
22



4 Anadlise paramétrica estocastica e probabilistica de um caso tedrico 43

4.1 Introducao . . . . . . . . L 43
4.2  Analise numérica . . . . . . .. L 46
4.2.1 Método das estimativas pontuais (MEP) . . ... .. ... ... .. 46
4.2.2 Campos Estocasticos . . . . . .. ... oL 50
4.2.3 Comparagao do método MEP com o método dos campos estocasticos 58
4.3 Estudo Paramétrico . . . . . . . . . ... 59
4.3.1 Influéncia do Comprimento de Correlagao . . . . . . .. .. .. .. 59
4.3.2 Influéncia do desvio padrao . . . . . . . . . . ... ... ... .. 63
4.4 Conclusao . . . . . . . . e 66

5 Analise probabilistica e estocastica ao tinel do Término da Estacao

Alameda II do metro de Lisboa 69
5.1 Introducao . . . . . . . .. 69
5.2 Descricao do casode obra . . . . . .. ..o 70
5.3 Resultados obtidos . . . . . . . ... 74
5.3.1 Método probabilistico das estimativas pontuais (MEP) . . . . . .. 74

5.3.2 Campos Estocasticos . . . . . . ... ... L 79

5.3.3 Comparagao MEP/ Campos Estocésticos . . . . . . ... ... ... 86

5.4 Estudo Paramétrico . . . . . . . . ... 87
5.4.1 Analise da influéncia do comprimento de correlacao . . . . . . . .. 87

5.4.2 Andlise da influéncia do desvio padrao . . . . .. ... ... .. .. 91

54.3 Conclusao . . . . . . . .. 94

6 Conclusoes e trabalhos futuros 97
Bibliografia 99

viil



Lista de Figuras

1.1
1.2
1.3

1.4

2.1
2.2

2.3

3.1
3.2

3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8

3.9

3.10

4.1
4.2
4.3

4.4

Exemplo da grande variabilidade presentes nos macicos. . . . . . . . . . .. 3
Esquema representativo da origem da incerteza. . . . . . ... .. .. ... 4

Incerteza nas vérias etapas de modelacdo de uma obra geotécnica, (adap-

tado de Honjo, 2011). . . . . . . . ... L 5
Alternativa entre sobredimensionamento e subdimensionando (adaptado de

Hoek, 2007). . . . . . . . o 6
Exemplo de um histograma . . . . . . ... ... L 11

Exemplo de uma distribui¢ao normal e uma lognormal (adaptado Christian
e Bacher, 2003). . . . ... 13
Forma de aplicacao do MEP (Phase2, 2011) . . . . . . . . ... ... ... 19

Variagao do limite de rotura ao longo da seccao de um tunel (Phase2, (2011) 23
Medigoes em dois macicos que apresentam a mesma média e desvio padrao,

mas apresentam padroes de variacao espacial distintos.(adaptado Christian

e Bacher, 2003) . . . . ... 24
Representagao da tendéncia,(adaptado de Vanmarcke, 1983) . . . . . . .. 29
Variagao residual em torno da tendéncia (adaptado de Costa, 2005. . . . . 29
Dois exemplos de campos aleatérios (adaptado de Fenton e Griffiths, 2008). 31
Efeito da reduc@o da variancia (adaptado de Fenton e Griffiths, 2008) . . . 32
Exemplo da redugao da variancia (adaptado de Fenton, 1997). . . . . . .. 33
Exemplo de dois campos com dois comprimentos de correlagao distintos

(adaptado de Fenton, 1997) . . . . . . . . . ... 35
Exemplificagao da forma de estimar o comprimento de correlacao( adaptado

de Phoon e Kulwahy, 1999) . . . . . . ... ... ... ... 36
Exemplo de um campo estocastico (adaptado de Masin e Suchomel, 2011) . 40
Deslocamentos medidos. . . . . . . . .. ... 44
Malha de elementos finitos usada. . . . . . . .. .. ... L. 45
Comparagao dos deslocamentos usando o método MEP e o método deter-

ministico. . . . . . . 48

Conjunto dos 8 calculos usados no método MEP. . . . . . .. ... ... .. 48

1X



4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
411
4.12

4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.25

4.26

4.27

4.28

4.29

Histograma dos deslocamentos no ponto A . . . . . . ... ... ... ...
Norma dos deslocamentos totais finais. . . . . . .. ... ... .. .....
Histograma dos deslocamentos na zona do tunel. . . . . . . . .. ... ...
Exemplo de um campo aleatério gerado. . . . . . . . ...
Evolucao das médias do deslocamento radial com o nimero de calculos .
Deslocamento total do suporte . . . . . . . . ... ... L.
Histogramas dos deslocamentos em pontos situados na fronteira do tunel. .
Exemplo de um campo estocastico gerado para o Mdédulo de deformabili-
dade, coesao nao drenada, e o deslocamento do suporte do tunel para o
caleulo 7. . . .
Exemplo de um campo estocastico gerado para o Mdédulo de deformabili-
dade, coesao nao drenada, e o deslocamento do suporte do tinel para o
caleulo 19. . . . . . .
Exemplo de um campo estocastico gerado para o Mdédulo de deformabili-
dade, coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel
paraocalculo 35 . . . .. L
Comparacao do método dos campos estocasticos e deterministico . . . . . .
Deslocamento para o conjunto dos 100 calculos do método dos campos
estocasticos. . . . . .. L
Histograma do deslocamentos do ponto A . . . . . . ... ... ... ...
Comparagao do método PEM e dos Campos Estocésticos. . . . . . . ...
Deslocamento no ponto A. . . . . . . ...
Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um comprimento de correlagao h=6m v=3m
Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um comprimento de correlagao h= 25m v=>5bm. .
Exemplo de campo estocastico gerado para o modulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um comprimento de correlagao h= 50m v=10m .

Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e

curva de subsidéncia para um comprimento de correlacao h= 100m v=>50m .

Comparagao dos varios comprimentos de correlagao. . . . . . . . . . .. ..
Histogramas dos deslocamentos verticais no teto do tinel. . . . . . . . ..
Exemplo de campo estocastico gerado para o modulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um coeficiente de variacao baixo. . . . . . . . ..
Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um coeficiente de variagao médio . . . . . . . . .
Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um coeficiente de variacao alto. . . . . . . . . ..

Comparagao dos varios comprimentos de correlagao. . . . . . . . . . .. ..

95

25

56

o7

57

57

o8

99

60

61

61



4.30

5.1
5.2
5.3
5.4

2.5
5.6

5.7
2.8
2.9
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
0.15

5.16

5.17

5.18

5.19
5.20

0.21
5.22
2.23
0.24

Histogramas dos deslocamentos verticais maximos para os varios COV usa-
dos. . . e

Deslocamentos medidos. . . . . . . . . ... L
Corte longitudinal da seccao do tunel (Marques (1998)) . . . . . . ... ..
Malha de elementos finitos utilizado. . . . . . . . ... ... ... ... ..
Resultados dos ensaios do pressiémetro de Menard (adaptado de Marques,
1998). . .
Pontos Controlados . . . . . . . . . . . ... ...
Comparacao dos deslocamentos obtidos com o MEP e o método deter-
ministico. . . . . . ..
Deslocamento obtido através de 8 calculos usando o MEP. . . . . . . . ..
Histograma dos deslocamentos no ponto A. . . . . . . .. .. .. .. ....
Deslocamento total para diferentes calculos. . . . . . .. .. ... .. ...
Histograma dos deslocamentos na zona do tunel. . . . . . . ... ... ...
Exemplo de campos aleatorios gerado para Eec,. . . . . . . .. ... ...
Evolucao dos deslocamentos radiais com o numero de calculos. . . . . . . .
Deslocamento total do suporte e da regiao circundante. . . . . . . . . . ..
Histogramas dos deslocamentos em pontos situados na fronteira do tunel. .
Exemplo de um campo estocéstico gerado para o médulo de deformabili-
dade, coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel
paraocalculo 19. . . . . . . .o
Exemplo de um campo estocastico gerado para o médulo de deformabili-
dade, coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel
para o calculo 55. . . . ..o
Exemplo de um campo estocastico gerado para o médulo de deformabili-
dade, coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel
para o calculo 67. . . . . . ...
Resultados dos ensaios usados para calcular o valor do comprimento de

correlacao vertical. . . . . . .. ..

Comparacao da bacia de subsidéncia com os dois comprimentos de correlacao.

Comparagao da variacao dos deslocamentos em profundidade com os dois

comprimentos de correlagao. . . . . . . ...
Histograma dos deslocamentos do ponto A. . . . . . . .. .. .. ... ...
Comparacao do método MEP e dos Campos estocasticos. . . . . . . . . ..
Comparacgao dos histogramas de deslocamento no ponto A. . . . . . . . ..

Exemplo de um campo estocastico e o respetivo deslocamento da bacia

usando um comprimento de correlagao h=6m v=3m. . ... .. ... ...

X1

66

70
70
71

73
74

75
76
7
77
78
79
80
81
81

82

83

83

84
85

85
36
87
87



5.25

5.26

5.27

5.28

5.29

5.30

5.31

5.32
2.33

Exemplo de um campo estocastico e o respetivo deslocamento da bacia
usando um comprimento de correlagao h= 25m v=tm. . .. .. ... . ..
Exemplo de um campo estocastico e o respetivo deslocamento da bacia
usando um comprimento de correlacao h=50m v=10m . . . . . . . .. ..
Comparagao dos varios comprimentos de correlagao. . . . . . . . . . .. ..
Histogramas dos deslocamentos no ponto A. . . . . . ... ... ... ...
Exemplo de um campo estocéstico e respetiva bacia de subsidéncia usando
coeficiente de variagao baixo. . . . . . .. ... Lo
Exemplo de um campo estocéstico e respetiva bacia de subsidéncia usando
coeficiente de variacdo médio. . . . . . . .. ...
Exemplo de um campo estocastico e respetiva bacia de subsidéncia usando
coeficiente de variacao alto. . . . . . . . .. ... L
Comparagao dos varios comprimentos coefecientes de variacao. . . . . . . .

Histogramas para os varios COV usados. . . . . . . .. .. ... ... ...

x1i



Lista de Tabelas

2.1 Combinagoes de probabilidades a usar na implementacao do MEP. . . . . . 19
3.1 Analise das carateristicas de um campo pouco e muito correlacionado. . . . 36

4.1 Parametros geomecancicos adotados: média e covariancia (adotado de Mi-

randa, 2011). . . ... 46
4.2 Valores dos parametros usados em cada calculo. . . . . ... .. ... ... 46
4.3 Deslocamentos no ponto A, nos 8 calculos efetuados . . . . . ... ... .. 48

4.4 Meédia e desvio padrao usando os métodos probabilisticos e estocdsticos no
tetodo tinel. . . . ... 58

4.5 Valor dos comprimentos de correlacao usados . . . . . . . . ... ... ... 59

4.6 Parametros geomecanicos adotados: média e desvio padrao (adotado de
Miranda,2011). . . . . . . . 63

5.1 Valores adotados do peso volumico e coeficiente de impulso (adaptado de

Marques, 1998). . . . . . . . 72
5.2 Valores adotados para os parametros geomecanicos (adaptado de Marques,

1998). . . 72
5.3 Valores estatisticos adotados para os parametros geomecanicos da Argila

dos Prazeres. . . . . . . . ... 73
5.4 Valores dos parametros usados em cada calculo. . . . . .. ... ... ... 74
5.5 Deslocamento vertical no ponto A ao longo dos varios cdlculos . . . . . . . 76
5.6 Probabilidade do valor de alerta ser ultrapassado no ponto A . . . . . . .. 86
5.7 Valor dos comprimentos de correlacao usados. . . . . .. .. ... ... .. 88

5.8 Probabilidade do valor de alerta ser ultrapassado no ponto A nos vérios

comprimentos de correlagao. . . . . . .. ..o 91
5.9 Parametros geomecancicos adotados: média e desvio nos vérios calculos. . 91
5.10 Percentagem de risco de o valor de alerta ser ultrapassado no ponto A. . . 94

xiii



Xiv



Simbologia

Abreviagoes

Cu Coesao nao drenada

COV Coeficiente de variacao

E Médulo de deformabilidade

K, Coeficiente de impulso em repouso

MC Monte Carlo

MEF Método elementos finitos

MEP Método das estimativas pontuais

MPOSM Método primeira ordem segundo momento
NATM New Austrian Tunnelling Method

Letras Gregos

« Fator de alivio

0y, Comprimento de correlagao horizontal
0, Comprimento de correlagao vertical

1 Média

v Coeficiente de poisson

o Desvio padrao

o2 Variancia

v Peso voluimico

) Angulo de atrito

XV






Capitulo 1

Introducao

1.1 Incerteza na geotecnia

Nos macicos marcadamente heterogéneos existem transicoes bastante acentuadas de
zonas de elevada resisténcia e rigidez para outras de muito piores caracteristicas geo-
mecanicas, e vice-versa. O comportamento deste tipo de macigos na construgao de obras
geotécnicas é muito dificil de prever, mas sabe-se que o impacto que tém nas obras durante
a fase de construcao ¢ muito elevado. Com efeito, a variabilidade geotécnica desempenha
um papel muito importante nos custos e no prazo das obras subterraneas. Além disso, a
grande parte dos acidentes durante a fase de construcao sao devidos as condi¢oes adversas

nao detetadas do terreno.

A engenharia geotécnica, ao contrario de outros ramos da engenharia civil, usa, como
principal material de construcao, um material cujas caracteristicas sao totalmente defi-
nidas pela natureza, o solo ou a rocha. As suas caracteristicas geomecanicas dependem
exclusivamente dos processos naturais que lhe dao origem e das acoes que os moldam ao
longo do tempo, fazendo com que as suas propriedades variem no tempo e no espaco.
Estes fendmenos geolégicos podem originar substratos extremamente heterogéneos, com
propriedades altamente variaveis, sendo o solo natural caraterizado por camadas irregu-
lares de vérios materiais que podem afetar as caracteristicas dos depdsitos (Ang e Tang,
2007). A caraterizacao pormenorizada de extensas areas de macigos, quer horizontal-
mente, quer em profundidade, é uma tarefa muito dispendiosa, pelo que, na pratica se
torna proibitiva. Para além disso, em muitas situacoes, nomeadamente em meios urbanos,
a caraterizacao de macicos é dificultada pela existéncia de estruturas e infraestruturas que
dificultam fortemente a caraterizacao dos macicos. Sendo assim, existe um grau de in-
certeza associado a caraterizacao geotécnica que, em geral, é bastante superior ao grau
de incerteza associado a engenharia estrutural (Christian e Bacher, 2003). Neste caso, as
incertezas sao em grande parte dedutivas, ou seja, a caraterizacao dos materiais tem por

base condic¢oes razoavelmente bem conhecidas e utiliza modelos para deduzir o compor-



tamento de um universo razoavelmente bem especificado. Ja as incertezas na engenharia
geotécnica sao, em grande parte, indutivas, pois os macicos sao caraterizados a partir de

observagoes limitadas, conhecimento da geologia e dos raciocinio estatistico.

Na construgao de obras subterraneas, segundo Miranda et al. (2008), diversas decisoes
sao tomadas sob um elevado grau de incerteza e que estao relacionadas com dois pro-
blemas fundamentais, nomeadamente, as condigoes geoldgicas e geotécnicas e as questoes
relacionadas com a construgao propriamente dita (velocidades de avango, custos, etc.). A
avaliacao de parametros geomecanicos dos macigos interessados é um exercicio de natureza
consideravelmente subjetiva. A incerteza relacionada com os valores que estes parametros
podem tomar torna dificil a definicado de um conjunto de valores deterministicos para os
parametros. Na pratica, para cada zona geotécnica, uma gama de valores ¢ atribuida a
cada parametro baseada nos resultados da prospecao geotécnica e, no caso dos macigos

rochosos, pela aplicacao dos sistemas empiricos de classificagao geomecanica.

1.1.1 Origem da incerteza

Para entender as implicagoes de como concebemos o mundo, seja por necessidade ou por
simples acaso, € 1til considerar os tipos de incertezas que surgem na pratica da engenharia.
Partindo desta ideia, podemos entender a existéncia de um elevado nimero de incertezas
inerentes ao processo da engenharia geotécnica. Podemos classificar essas incertezas em
trés tipos (Christian e Bacher (2003), (Ang e Tang (1984)):

- Variagoes naturais;
- Erros de medigao;

- Incerteza relativa ao modelo.

O primeiro tipo de incerteza esta associado a aleatoriedade dos processos naturais,
manifestando-se como uma variacao ao longo do tempo de fenémenos que ocorrem num
unico local (variabilidade temporal) e de carregamentos experimentados ao longo do
tempo. A outra variacao esta relacionada com a variabilidade espacial, isto é, fendémenos

que se processam em locais diferentes.

Como exemplo dessa grande variabilidade sao os macigos graniticos da zona norte de
Portugal. Segundo Miranda (2003), em termos de caraterizacdo, a maior dificuldade
que os macigos graniticos levantam esta relacionada com a sua elevada heterogeneidade.
Com efeito, regista-se com grande frequéncia o aparecimento, a pequenas distancias, de
materiais com niveis de alteragao muito distintos. E frequente o aparecimento, inseridas

no meio de uma matriz com um determinado nivel de alteragao, de bolsas com outros



graus de alteracao que podem ir de bolas de granito sao até o granito completamente
decomposto. Nao existe nenhum padrao no aparecimento destas bolsas encontrando-
se distribuidas de forma completamente aleatéria. Na Figura 1.1a , esquematizam-se

aspectos relacionados com a meteorizacao e a profundidade de rochas graniticas.

Outro exemplo dessa grande variacao nos valores dos parametros do solo pode ser
observado em macicos argilosos, mais concretamente na “argilas dos prazeres”, material
muito comum na zona de Lisboa. Observando a Figura 1.1b, onde foram foram executados
varios ensaios com o propésito de conhecer a resisténcia ao corte nao drenado, tendo sido
usado o pressiometro de Menard. Observando a figura, podemos verificar uma grande
variabilidade das caracteristicas de resisténcia do material, o que torna muito dificil uma
caraterizacao precisa do mesmo. Esta variabilidade das propriedades geomecanicas do
solo confere ao maci¢o uma grande heterogeneidade que é dificil de caraterizar e mesmo
de considerar em modelos numéricos.
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Figura 1.1: Exemplo da grande variabilidade presentes nos macigos.

A segunda fonte de incerteza esta relacionado com a falta de dados, falta de informacao
dos processos e a deficiente compreensao das leis fisicas que descrevem os fendémenos em
estudo, que limitam a capacidade de modelar as situacoes reais. Por outras palavras,
a incerteza nas medigoes podem ser classificadas em termos de precisao e sao afetadas
por erros sistematicos e erros de precisao. Esta incerteza surge, principalmente, a partir
de trés fontes. A primeira esta relacionada com imprecisoes nos equipamentos usados,
que podem fornecer uma informacao distorcida das propriedades do solo. Contudo, estas

imprecisoes podem ser avaliadas a partir de dados fornecidos pelo fabricante. A segunda



fonte é o erro humano que esta relacionada com os erros causados pelo proprio operador
do ensaio, quer no uso dos dispositivos de medicao quer nos procedimentos nos ensaios.
Como ¢ facil de perceber, ocorrem sempre erros humanos que sao totalmente aleatorios
e imprevisiveis. Eles resultam da falta de atencao, ignorancia de normas ou a sua ma
aplicacao e informacoes enganosas. O terceiro e ultimo fator, que contribui para a in-
certeza da medigao, ¢ a dispersao residual nos resultados dos ensaios, que nao pode ser
atribuido a um parametro especifico de teste e nao é causado pela variabilidade inerente

do solo.

Finalmente, existe ainda a incerteza relacionada com os modelos usados para caraterizar
o fenomeno em estudo. Esses modelos sao traduzidos por equacoes matematicas que, por
mais complexos que sejam, jamais expressao o comportamento real do fenémeno analisado.
Para além disso, quanto mais complexo for o modelo maior serd o nimero de parametros
necessarios para inserir no modelo. E ai surgem os erros associados a determinacao desses
parametros e a sua adequagao ao software usado nos calculos. Para além disso, existem
erros associados ao uso de modelos bidimensionais em geotecnia que, em muitas situagoes
nao conseguem traduzir os comportamentos tridimensionais existentes. Assim, por muito
bom que o modelo gerado possa ser, este nunca pode reproduzir com uma precisao absoluta
as condigoes do terreno. As simplificacoes da realidade, que normalmente sao feitas, levam

ao aparecimento de incertezas no modelo gerado.

A Figura 1.2, representa, de uma forma esquematica, as varias origens da incerteza.

Origem da incerteza

Variagdes naturais

Variagcdes Variagdes
Temporais Espaciais

Figura 1.2: Esquema representativo da origem da incerteza.

Erros de medicdo

Incerteza no
modelo

Defeitos nos
equipamentos
usados

Erros aleatérios
nos testes

Na Figura 1.3 estao representados varias etapas do processo de execucao de uma obra

geotécnica e os tipos de incertezas associados a cada uma delas.
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Figura 1.3: Incerteza nas vérias etapas de modelacao de uma obra geotécnica, (adaptado
de Honjo, 2011).

1.1.2 Consequéncias da incerteza

Tendo em conta que a incerteza esta presente na concepcao de uma obra subterranea,
é necessario decidir como é possivel lidar com essa incerteza. Seguindo o pensamento de
Einstein e Baecher (1982), a verdadeira questao nao é se devemos lidar com a incerteza,

mas como fazé-lo?

Tradicionalmente, a verificagao da estabilidade de inimeras estruturas € feita recorrendo
a métodos deterministicos. Estas abordagens sao baseadas na introducao de fatores de
seguranga, dependendo das caracteristicas da obra. Contudo, estes métodos apresentam
um grau elevado de incerteza sobre os resultados obtidos, ja que as caracteristicas geo-
mecanicas dos solos sao normalmente distintas das que sao utilizadas nos modelos. A sim-
plificacao que é feita nestes modelos nao consegue prever a variagao das caracteristicas ao
longo do macico, resultantes da heterogeneidade e da variabilidade do macico. A grande
desvantagem destes métodos prende-se com o facto de normalmente dadas as elevadas
incertezas e reduzidas formas de lidar com estas, os projetistas sobredimensionarem as
estruturas, aumentando assim os seus custos econdémicos. Mesmo assim, quando a incer-
teza é muito elevada esse procedimento podera por em risco a propria estabilidade da

estrutura.

A Figura 1.4, evidencia os dois opostos possiveis, se nao for considerada um mo-
delo credivel e adequado que traduza o mais fielmente possivel as reais caracteristicas
dos macicos. No primeiro caso a estrutura foi sobredimensionada aumentando os custos
econémicos da mesma, enquanto no segundo caso a estrutura foi subdimensionada, pondo

em risco a propria estabilidade estrutural e a seguranga dos seres humanos.

Em jeito de conclusao, pode afirmar-se que com a atual conjuntura econémica, torna-se

fundamental conseguir lidar com esta incerteza para que exista uma relagdo mais ajustada



Figura 1.4: Alternativa entre sobredimensionamento e subdimensionando (adaptado de
Hoek, 2007).

entra economia e seguranca.

Com efeito, tem-se dado nos tltimos anos alguns passos no desenvolvimento e na in-
tegracao de metodologias probabilisticas. Os métodos probabilisticos utilizam, normal-
mente, distribuicoes de probabilidades para os parametros das quais se fazem amostragens
através de métodos como os de Monte Carlo, estimativas pontuais e primeira ordem se-
gundo momento o que permite obter uma resposta probabilistica da estrutura. Estes
métodos, apesar de nao terem em conta as heterogeneidades, sao 1teis na mitigacao das
incertezas e na consideragao da variabilidade. Considera-se que estes, quando aplicados
a obras geotécnicas, podem permitir a definicao de valores de alarme e alerta dos deslo-
camentos nas obras subterraneas também de forma probabilistica, determinando logo na
fase de projeto a probabilidade desses valores serem ultrapassados, o que permitira definir
logo nessa fase se essas probabilidades sao aceitaveis. Contudo, a sua aplicagdo no caso
das obras subterraneas é ainda muito escassa. Para além disso, estas metodologias so
permitem considerar de certa forma as incertezas e a variabilidade, mas nao a integracao

das heterogeneidades, nem o seu impacto no comportamento das obras.

Assim, existe uma lacuna relacionada a inexisténcia de uma metodologia integrada que
considere as incertezas, a variabilidade e as heterogeneidades de forma sistematica que

permita, em fase de projeto e construgao, reduzir os riscos de acidentes e sobrecustos.

1.2 Objetivos da dissertacao

A presente dissertacao tem como principal objetivo realizar um levantamento de métodos
probabilisticos e estocdsticos e a sua aplicaveis a obras subterraneas para gestao da incer-

teza, variabilidade e heterogeneidades geotécnicas.



O maior énfase sera dado a aplicagao do principio da teoria dos campos aleatérios a
obras subterraneas, muito pouco explorado, no sentido de estabelecer e implementar uma
metodologia capaz de dar um passo em frente de uma abordagem deterministica classica

para uma abordagem probabilistica e estocastica de obras subterraneas.

Sera realizada uma avaliagao a forma como os métodos probabilisticos e estocasticos
conseguem gerir as incertezas geotécnicas, tentando identificar as principais vantagens e
desvantagens destes métodos. Essa avaliacao serd realizada aplicando os métodos a um

caso tedrico e a um caso de estudo de um tunel do Metro de Lisboa.

1.3 Organizacao da dissertacao

Para poder analisar e tratar as incerteza, ao longo do capitulo 2 é analisado a in-
troducao de métodos probabilisticos aplicados a geotecnia. Apresentam-se as principais
carateristicas dos métodos: Simulagao de Monte Carlo e métodos simplificados de amos-
tragem como o método Primeira Ordem Segundo Momento e das Estimativa Pontuais.
Ao longo deste capitulo, também sera definido o modo de implementacao de cada método,

bem como as vantagens e desvantagens que cada um apresenta.

Para poder analisar a influéncia da variabilidade e heterogeneidade das propriedades
do terreno no comportamento do macico pela escavacao de tuneis, pode recorrer-se a
Teoria dos Campos Aleatorios e a caraterizacao estatistica dos parametros geotécnicos.
Apresentam-se no capitulo 3 nocoes fundamentais para a utilizacdo deste método es-

tocéastico.

No capitulo 4 utilizam-se duas abordagens, probabilistica e estocastica, para analisar os
efeitos causados pela escavacao de tineis e o impacto da variabilidade e heterogeneidades
no macico. A primeira baseia-se no método das estimativas pontuais e é aplicada a
analise estatistica e caraterizacao dos deslocamentos a superficie e na zona envolvente do
tinel. A segunda baseia-se na geragao de campos aleatérios correlacionados espacialmente
e permite avaliar a influéncia da variabilidade espacial dos parametros do terreno na

dispersao dos deslocamentos.

Finalmente, no capitulo 5 é aplicada a mesma metodologia do capitulo 4, porém aqui os
resultados numeéricos serao comparados com resultados observacionais dum caso de obra.
Através dessa comparacao sera mostrado em que medida a possibilidade de quantificar
o efeito da variabilidade sobre os deslocamentos permite melhorar a previsao dos deslo-
camentos na fase de dimensionamento e assim melhorar o estabelecimento de limites de

alerta e alarme no método observacional.






Capitulo 2

Métodos Probabilisticos

2.1 Introducao

Os dados relativos as propriedades do solo tendem a apresentar uma grande dispersao,
provocando uma grande incerteza. Os métodos probabilisticos constituem uma grande
ferramenta que pode ser usada para lidar com a incerteza. Segundo Christian e Bacher
(2003), hoje em dia as incertezas e os riscos devem ser expressos segundo a linguagem
probabilistica e que o cédlculo do risco deve ser baseado em deducgoes suportadas por

métodos estatisticos.

Os métodos probabilisticos podem ser usados para comparar, analisar e combinar in-
certezas de varias origens. Assim, para um dado problema especifico de engenharia,
com um certo grau de incerteza, pode-se assumir um nivel de de seguranca, associado
a uma probabilidade de rotura. Isto permite uma comparacao mais adequada de varias
solugoes, podendo-se tomar a melhor decisao, quando a incerteza é consideravel. Apesar
desta grande vantagem, este métodos ainda nao apresentam o uso desejavel por parte dos
engenheiros (Hoek, 2007).

As diferencas entre a abordagem deterministica e a probabilistica sao relativamente
significativas. Na primeira, os dados sao estimados, normalmente por ponderagao, para
encontrar o melhor valor para cada parametro de entrada. Esses valores, depois de serem
processados por modelos analiticos ou numéricos, fornecem apenas um resultado, que é
considerado uma representacao satisfatéria da realidade. Segundo El-Ramly (2001), a
principal suposicao por detrés das abordagem deterministicas baseia-se no facto de que
o erro estimado, diferenca entre o valor real dos parametros e as respetivas estimativas,
sejam igual a zero. Contudo, tal suposi¢ao torna-se bastante irrealista tendo em conta a
grande variabilidade que os parametros geomecanicos apresentam. Em sentido inverso, a
abordagem probabilistica reconhece claramente as incertezas nos parametros e também

nos modelos. As carateristicas de entrada sao definidas como variaveis aleatérias, isto



é, alguns parametros deixam de ser caraterizados como sendo um valor tnico e deter-
ministico, para passar a assumir um qualquer valor dentro de um intervalo admitido.
Desde que os parametros de entrada apresentem variabilidade, os resultados dos modelos
de andlise também apresentaram variacoes, pelo que sera obtido um intervalo de resulta-

dos possiveis, bem como as suas respetivas probabilidades.

Os métodos probabilisticos baseiam a sua andlise em pressupostos deterministicos, isto
¢, analise de modos de rotura, determinacao dos deslocamentos e tensoes. Porém, se-
gundo El Ramly (2001), estes métodos nao permitem quantificar as diferentes origens da

incerteza.

Ao longo deste capitulo, serao abordados alguns métodos probabilisticos que podem ser
aplicados a engenharia geotécnica. Estes métodos, aqui explicados, podem ser divididos
em dois grupos: i) métodos de amostragem ii) simulacdo de Monte Carlo. O primeiro
conjunto de métodos sao considerados métodos indiretos, e incluem o Método das Es-
timativas Pontuais (MEP) e o Método Primeira Ordem Segundo Momento (MPOSM.
Para este conjunto de métodos s6 é necessario conhecer a média e o desvio padrao das
variaveis de entrada. Estes métodos pretendem tirar amostras dos parametros a partir da
sua distribuicao de probabilidades e utilizd-los num conjunto de calculos deterministicos

para a obtencao de uma resposta probabilistica da estrutura e do meio circundante.

A simulacao de Monte Carlo é um método que se pode definir como direto. Este utiliza
de uma forma completa um grande nimero de dados existentes em relacao a uma variavel
aleatoria, permitindo uma analise mais completa dos resultados mas com o incremento

substancial no custo computacional do calculo.

2.2 Propriedades probabilisticas

Antes de se avancar para a definicao de qualquer método probabilistico aplicado a
geotecnia, torna-se primeiro necessario compreender algumas definigoes probabilisticas

basicas.

A maneira mais comum para representar dados dispersos graficamente é o uso de his-
togramas. Um histograma quantifica o nimero de medigoes que se encaixam dentro de
um determinado intervalo e representa esse numero através de uma barra. A altura de
uma determinada barra representa o nimero de valores medidos dentro de um dado in-
tervalo. O histograma divide os dados em intervalos fixos, cuja a escolha é arbitraria.
Contudo estes intervalos devem ter larguras uniformes. Se forem escolhidos demasiados

intervalos, o quadro geral de frequéncias relativas sera irregular, e, inversamente, se 0s
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intervalos escolhidos forem muito poucos o quadro geral ficara distorcido. A distribuicao
de frequéncia é construido a partir de um histograma pela divisao de cada barra vertical
pelo nimero total de medigoes. Isso da a frequéncia relativa dos valores observados em
cada intervalo, esta é definida como uma fracao decimal. A distribui¢do de frequéncia
cumulativa, definida como uma linha continua, representa o niimero de dados com um
valor menor ou igual a um valor em analise. Na Figura 2.1 é apresentado um exemplo de

um histograma.

Nimero de medicbes

Numero cumulativo

Figura 2.1: Exemplo de um histograma

Um histograma da uma visao resumida de variacao dos valores. A sua forma sugere
se os dados tém uma tendéncia central e, em caso afirmativo, em que zona no eixo das
abcissas apresenta uma maior concentracao de valores. A largura sugere a dispersao ou a
escala de variacao que os valores téem. Alguns histogramas tém um ponto de concentragao e
assumem a designacao de unimodais. Outros tém mais de um ponto de concentracao e sao
chamados multimodais. Geralmente, os dados geotécnicos tém distribuicoes unimodais.
A andlise do histograma permite verificar se os dados se distribuem simetricamente ou

assimetricamente em relacao a um ponto médio situado a meio da gama de variagao dos

dados.

As distribuigoes de frequéncia s@o convenientes para a representacao de dados visual-
mente. Porém, as definigoes estatisticas das carateristicas em andlise sao normalmente
definidas por célculos. Essas propriedades estatisticas tém como objetivo principal definir

uma tendéncia geral dos dados e um dispersao para esses dados.

Para medir a tendéncia de um determinado conjunto de dados sao normalmente usados

a média e mediana. A média é o valor aritmético mais habitual num conjunto de dados.
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Esta propriedade estatistica é obtida através da expressao 2.1:

> (2.1)

A mediana de um conjunto de dados é o valor de x que divide a amostra de dados em
duas partes iguais quando os dados sao agrupados de forma crescente ou decrescente do
seu valor. A mediana s6 faz parte do conjunto de dados da amostra no caso do nimero
de dados ser impar. No caso desse nimero ser par a mediana é a média dos dois valores

que ficam no centro da amostra ordenada.

A dispersao dos valores em relagao a uma tendéncia é normalmente medida usando o
desvio padrao. O desvio padrao é definido em funcao do quadrado da diferenca entre um
valor de z; e o valor médio (z). O desvio padrao de uma amostra é calculada através da

seguinte expressao:

o? = S (w —2)° (2.2)

Estatisticamente, cerca de 68% dos valores vao cair dentro de um intervalo definido pela
média +/- um desvio padrao, enquanto cerca de 95% de todos os resultados vao cair
dentro de um intervalo definido pela média + /- dois desvios padrao. Um pequeno desvio
padrao indica um conjunto bem agrupado de dados, enquanto um grande desvio padrao
sera encontrado num conjunto disperso de dados. O coeficiente de variagao de um conjunto

de dados é definido como a divisao entre o desvio padrao e a média:

O-.T
T
O COV representa a dispersao relativa dos dados. Finalmente a variancia de um conjunto

de dados (Var(x)) é, em alguns casos, usada para medir a dispersao e é dada por:

Var(z) = — > (i — &)? (2.4)

Ao contréario do que acontecia nos métodos deterministicos tradicionais, quando se uti-
lizam métodos probabilisticos, os parametros geomecanicos, como por exemplo o angulo
de atrito, o coeficiente de poisson, o médulo de deformabilidade e a resisténcia a com-
pressao, sao considerados como nao possuindo um unico valor fixo e deterministico. Assim
é considerado que essas variaveis apresentam um intervalo de valores, caraterizado por
uma determinada distribuicao probabilistica para o parametro. Nessas condigoes, essas

variaveis tomam a designacao de variaveis aleatorias.
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A melhor forma de caraterizar estatisticamente as propriedades das variaveis aleatérias
é recorrer a distribuigoes probabilisticas. Segundo Fenton (1997), existem diferentes tipos
de distribui¢oes como é o caso da normal, lognormal, uniforme triangular e exponencial.

Contudo, as mais correntes sao a normal e a lognormal.

A distribuicao normal é, provavelmente, a distribuicao mais usada devido ao facto de
haver um grande ntimero de variaveis que seguem essa distribuicao. Uma variavel aleatéria

segue uma distribuicao normal se a funcao probabilistica tiver a seguinte forma:

fa) = ——eay (—; & “)2) 25)

Graficamente, uma distribuicdo normal apresenta o formato de um sino (Figura 2.2a).

Como principais carateristicas esta distribui¢ao apresenta uma simetria em torno da média
{t, 0 que significa que a média ¢ igual a mediana. O ponto maximo da distribuicao ocorre

na média.

Do ponto de vista da modelagao das propriedades dos materiais, cujos valores sao iguais
ou superiores a zero, a distribuicao normal apresenta a grande desvantagem de permitir
o aparecimento de valores negativos (Fenton, 1997). Para contrariar esta adversidade,
a solugao pode residir no uso da distribuicao probabilistica lognormal, que assume valo-
res maiores ou iguais a zero. A distribuicao lognormal descreve a distribuicao de uma
variavel cujo logaritmo é normalmente distribuido. Uma varidvel apresenta uma distri-
buicao lognormal se In(z) for normalmente distribuido. Se esta condigdo se verificar x

segue a seguinte fungao:

1 1 [Inx — pne
) = can [ - ("

2
0<z <o 2.6
TOzV 2T ) o (2:6)

Na Figura 2.2b é apresentado um distribuigao lognormal.
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(a) Exemplo de uma distribuigao normal.

Figura 2.2: Exemplo de uma distribuigao normal e uma lognormal (adaptado Christian e

Bacher, 2003).
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(b) Exemplo de uma distribuigao lognormal.



2.3 Meétodo de Monte Carlo

Uma vasta gama de disciplinas de engenharia usa métodos de simulacao aleatoria,
baseados, muitas vezes, no chamado método de Monte Carlo. Eles tém sido utilizados quer
para estudar os sistemas estocasticos quer os deterministicos. O método de Monte Carlo
pode ser dividido em duas areas de agao (Christian e Bacher (2003)). A primeira, baseia-
se na simulacao de processos com cariz estocastico. Por exemplo, para estudar os padroes
que se desenvolvem quando os veiculos chegam a um conjunto de portagens, efetuam o
seu pagamento e passam através da barreira. Os intervalos entre as chegadas, as escolhas
das vias e os tempos de espera de cada veiculo sao variaveis aleatorias, cujos parametros
estatisticos podem ser definidos. Engenheiros de trafego ha muito que tém usado os
métodos de simulacao de Monte Carlo para estudar esses problemas. Relativamente a
geotecnia, a componente estocastica do método de Monte Carlo, nao sera ja abordada,

sendo deixado o seu estudo para um capitulo posterior.

A segunda érea de aplicacao envolve problemas que nao sao intrinsecamente estocasticos
mas que podem ser resolvido por meio de simulacoes, usando variaveis aleatérias. Assim,
o Método de Monte Carlo (MC) pode ser caraterizado como um método estatistico, onde
se utiliza uma sequéncia de ntimeros aleatérios para a realizacao de uma simulagao. Em
muitas aplicagoes praticas do método de MC, o processo fisico é simulado diretamente sem
a necessidade de descrever as equacoes matematicas que representam o comportamento do
sistema, sendo que, o 1nico requisito necessario é que o processo fisico possa ser descrito
por fungoes de densidade de probabilidade. O resultado desejado é obtido através da
estimativa do valor médio das grandezas observadas durante um determinado nimero de
simulagdes. Em casos praticos, pode-se prever o erro estatistico (variancia) do valor médio
e assim estimar o ntimero de simulagoes necessérias para se atingir um determinado erro.
Desta forma, o resultado das amostras aleatorias, ou tentativas, deve ser acumulado de

uma forma apropriada para produzir o resultado desejado.

Aplicando este método a geotecnia, e considerando que as principais caracteristicas
geomecanicas do solo sao totalmente independentes entre si, podemos variar qualquer
uma delas e manter as restantes constantes. Partindo deste principio, podemos fazer
a simulacao numérica de um dado modelo um nimero consideravel de vezes variando
sucessivamente as diferentes propriedades consideradas aleatérias e calculando variaveis

de saida tais como deslocamentos, distribuicao de tensoes e fatores de seguranca.

O uso deste método apresenta uma grande simplicidade e versatilidade. Porém, a sua
aplicacao requer uma capacidade computacional consideravel. O seu método de imple-

mentacao pode ser definido nas seguintes etapas:
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- Construir o modelo numérico da estrutura a analisar;

- Definir quais as varidveis aleatérias (com nivel de incerteza relevante) e os parametros

das suas distribuicoes probabilisticas;

- Através do método de Monte Carlo realizacao de amostragens para obtencao de

valores para os parametros;

- Calculo do modelo para as diferentes combinacoes de parametros obtidas na amos-

tragem, em numero suficiente para ocorrer a convergéncia de resultados;

- Analise estatistica dos resultados da resposta numérica da estrutura com base no

conjunto de calculos efetuados.

O definicao do nimero de iteragoes a executar, no método de Monte Carlo, torna-se
bastante importante para a andlise. Assim, quanto maior for o niimero de iteracoes, mais
precisa sera a solucao. Com o aumento do niumero de iteracoes, aumenta a quantidade
de valores usados para cada variavel de entrada, produzindo-se uma distribuicao dos
resultados mais abrangente e mais realista. O nimero de iteragoes necessarias para obter
a convergencia dos resultados aumenta com o aumento do ntimero de variaveis aleatorias

usadas, bem como, com o aumento da variabilidade dessas variaveis.

Um método prético para determinar se o nimero de iteragoes é suficiente baseia-se
na andlise da convergéncia dos resultados. Quando os resultados apresentam flutuagoes
minimas a medida que o nimero de célculos aumenta, pode-se concluir que se atingiu
um resultado satisfatorio. Assim, o nimero ideal de iteragoes serd o menor nimero de
iteragoes correspondente a estabilizacao dos resultados para limitar o esforco computaci-

onal.

2.3.1 Vantagens e desvantagens

De acordo com El Ramly (2001), a grande vantagem deste método reside na sua grande
simplicidade e compatibilidade com a andlise de estruturas geotécnicas. Conhecendo ape-
nas a teoria fundamental probabilistica e estatistica, utilizando uma base deterministica,

pode-se usar qualquer programa comercial para executar esta andlise.

Para uma melhor percecao do problema em andlise e ajudar de uma maneira mais
efetiva na tomada de decisoes, pode-se aplicar a abordagem probabilistica com uma anélise
paramétrica. Assim, pode-se variar as propriedades das variaveis aleatorias e compreender
o impacto que cada uma tem no comportamento do solo, bem como comprovar a existéncia

de correlagoes entre propriedades.
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A principal limitagao deste método estd na incapacidade de incorporar o efeito de incer-
tezas mais complexas como as heterogeneidades tipicas de muitos macigos. Modelos mais
basicos que incorporam o método de Monte Carlo s6 conseguem caraterizar as incertezas

nos valores das propriedades.

Outra limitagao estd relacionada com o grande numero de iteracoes que é necessario
fazer quando o nimero de variaveis é elevado e estas apresentam uma grande variabilidade

de valores.

2.4 Método Primeira Ordem Segundo Momento (MPOSM)

O MPOSM ¢ relativamente simples de usar quando se pretende incluir os efeitos da

variabilidade das variaveis aleatérias nas varidveis dependentes resultantes.

Este método usa a expansao de Taylor da fungao que se pretende avaliar. Seguidamente
esta expansao é truncada depois do termo linear (primeira ordem). A expansao modificada
¢ posteriormente usada, juntamente com os primeiros dois momentos da variavel aleatoria

(segundo momento).

Considerando uma funcao f(z,y) de duas varidveis aleatérias x e y a expansao da série

de Taylor da func@o em relacao aos valores médios (i, it,) é dada por:

d d
f@y) = f(pa py) + (2 — uz)d—f +(y— “y)d*f
1 d? 1 2
+5(@ =) dgj +5y - uy)2dy{
1 d2
5@ ==
1 d?
T m) (@ = ) g 2.7)

truncando a funcao anterior apenas aos termos de primeira ordem fica:

Fs) = Flpas ) + (= ) 5+ (= ) - 2:8)

onde as derivadas sao avaliadas em (fi,, fty).

Para primeira ordem de precisao, o valor esperado da funcao é dado por:

(@, y) = fia p1y) (2.9)
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Por sua vez, a variancia da funcao para n variaveis aleatérias nao correlacionadas é

dada por:
d
V(1,22 xn)] = =1 (dxf> V2] (2.10)
'3 1

As derivadas (df/dxi) podem ser calculadas a partir da variagao da varidvel de saida
(df) causada devido As variacoes das varidveis independentes (dxi). E necessério realizar
(n + 1) analises, quando se utiliza o MPOSM, para verificar o impacto que a variagdo em
cada variavel apresenta no resultado final. Finalmente, uma anédlise é realizada com os

valores médios das variaveis de entrada (Christian, 1996).

Assim, no MPOSM, o deslocamento médio, E[x], é calculado usando-se os valores de

parametros médios (E[x;]).

As fungoes da média e da variancia foram truncadas a partir dos seus termos de segunda
ordem, para simplificar o processo. Assim, segundo Griffiths et al.(2002) este método é
denominado por Segundo Momento porque usa a variancia (segundo momento da fungao
probabilistica). E também chamado como sendo de primeira ordem, porque usa sé a

primeira derivada da serie de Taylor.
Para a aplicagao deste método, Christian (1996), sugerem os seguintes passos:
- Identificar as variaveis que contribuem para a incerteza ;

- Determinar os valores médios, desvios padrao, coeficientes de correlacao das variaveis;

- Estimar as incertezas em cada variavel e exprimir essa incerteza como a variancia

VIf(xy, zo,..xn)] ;

- Realizar um analise de sensibilidade, computando as alteragoes na varidvel depen-

dente, devido as variagoes em cada variavel dependente;

- Usar a equagao 2.10 para estimar a variancia e consequente o desvio padrao.

2.4.1 Vantagem e Limitacgoes

Uma das grandes vantagens deste método, segundo Baecher e Christian (2003), é que
revela a contribuicao relativa de cada variavel para a incerteza de uma forma clara e
facilmente tabelada. Este método apresenta uma grande simplicidade, especialmente
quando se consideram varias fontes de incerteza. Nao é preciso o conhecimento da fungao
de probabilistica das variaveis aleatérias, que geralmente é assumida como distribuicao
normal. Apesar da forma simples como pode ser implementado, apresenta uma grande

precisao de resultados para funcoes lineares.
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Segundo Griffiths et al.(2002), uma grande limitagao deste método prende-se no facto de
nao ter em conta qualquer tipo de correlagao espacial entre as propriedades das variaveis
aleatorias. Por outras palavras, nao consegue caraterizar, nem a variabilidade espacial,
nem a heterogeneidade presente nos macigos. Segundo Christian et al. (1994), quando a

contribuicao de varios fatores é correlacionada, é necessario usar relagoes mais complexas.

Outra grande limitacao do MPOSM estd relacionada com o aumento dos niveis de
incerteza nos valores das varidveis. Esta situacao propicia a diminuicao da precisao do

método.

2.5 Método das Estimativas Pontuais (MEP)

Método inicialmente proposto por Rosenblueth (1975) e discutido de uma forma deta-
lhada por Harr (1987), carateriza-se como sendo um método que aproxima numericamente
os momentos das fungoes de varidveis aleatérias. Segundo Baecher e Christian (2003), a
partir dos momentos de baixa ordem de uma variavel independente X, o método fornece

aproximacoes para os momentos de baixa ordem para a variavel dependente Y.

Segundo Valley et al. (2010), o principio basico do MEP é calcular solugoes de varios
pontos estimados e combind-los com uma ponderacao adequada com o objetivo de ter
uma aproximacao das distribuicoes da solucao. Apesar destas ponderacoes poderem ser
diferenciadas de ponto para ponto, este método carateriza-se como sendo bastante simples

e preciso.

Para executar o calculo probabilistico, o método das estimativas pontuais requer o
conhecimento da média e da variancia das variaveis de entrada. Assim, este método pode

ser facilmente aplicado usando valores obtidos por programas deterministicos.

O MEP utiliza dois valores de ponderacao, tipicamente um desvio padrao para cada
lado da média, para cada variavel de entrada aleatéria. Assim, o método transforma
uma variavel continua x numa varidvel discreta, considerando apenas dois pontos z, e x_
com concentracoes de probabilidade P, e P_ correspondentes, formando uma distribuigao

probabilistica da varidvel dependente (Figura 2.3).

Atendendo ao facto de ser necessario obter resultados para todas as combinagoes possiveis,
o nimero minimo de calculos a executar é definido por 2" em que n representa o numero
de variaveis aleatérias. Na Tabela 2.1, é apresentado um exemplo de como as combinagoes
devem ser executadas, considerando a existéncia de 2 variaveis aleatérias. Por exemplo

14 o valor da variavel aleatéria correspondente a sua média mais um desvio padrao.
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Variaveis de entrada

| 2" combinagdes |

_ Distribuicéo de probabilidades
V da variavel dependente

Figura 2.3: Forma de aplicagdo do MEP (Phase2, 2011)

Tabela 2.1: Combinacoes de probabilidades a usar na implementagao do MEP.

Numero de iteragoes Valores a usar

1 X1 Xoy
2 X1, XQ,
3 X1, Xp
4 X, X,

Feitas as n combinagoes necessarias, a distribuicao probabilistica da variavel depen-

dente, do tipo y = (1, xe, ...z,) é dado por:

2TL
Y= Z Pf; (2.11)
i=1
onde os valores de ponderagao P sao dados por 2%, fi representam avaliacoes sucessivas

de uma dada funcao f em todas as combinacoes possiveis das variaveis aleatorias, nos

locais dos pontos estimados, ou seja, Z,, — 0, € T, + 0y,

n

A variancia dos valores da variavel y é dado por:
Var(y) =Y Pfi* - (Z sz») (2.12)
i=1 i=1

Um pressuposto fundamental para aplicacao deste método é que todas as variaveis
aleatérias devem apresentar uma distribuicao normal. O uso de outra distribuicao pode

levar a diminuicao da exatidao dos resultados.
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Pelo facto de ser um método de amostragem, o MEP torna-se bastante simples de

utilizar. Assim para a sua implementacao seguem-se os seguintes passos:

Identificar as variaveis que contribuem para a incerteza;

Estimar a média das variaveis, bem como o desvio padrao associado;

Executar 2" iteragoes, combinando os valores maximos e minimos de cada variavel;

Através do uso de métodos deterministicos calcular a variavel dependente para as

2™ combinagoes;

Calcular a média e a variancia dos valores obtidos.

2.5.1 Vantagens e limitacoes

A maior vantagem deste método esta relacionado com a sua relativa simplicidade. Con-
tudo, apesar dessa simplicidade, o MEP apresenta resultados com uma precisao elevada.
A aproximacao de pontos estimados torna-o bastante eficiente em termos de poder de
computacao e permite uma analise estatistica de problemas que para outros métodos,

como a simulacao de Monte-Carlo, nao sao praticos.

Apesar da simplicidade e precisao dos resultados, o MEP sé6 consegue analisar dados
de entrada que apesentem uma distribui¢ao probabilistica normal. Qualquer varidvel que
apresente uma distribuicao diferente, terd de ser aproximada a uma normal, conduzindo a
imprecisoes. O numero de calculos cresce exponencialmente com o aumento de varaveis,
sofrendo assim, segundo Hammah et al. (2009), do "problema da dimensionalidade”.
Este aumento de calculos acresce uma maior necessidade no poder computacional. Mo-
dificagoes ao método, que reduzem o numero de pontos estimados, ja foram realizadas
(Harr,(1989),Hong(1998)). Contudo, estas modifica¢oes levam os pontos de ponderacao
para zonas longe da média, com o aumento das variaveis. Tal situagao leva a que os

valores de entrada possam estender-se para 14 dos dominios validos.

Finalmente, este método apresenta como grande limitacao o facto de nao conseguir
lidar com as heterogeneidades presentes nos macicos, tendo estas de ser tratadas a parte.
Este facto é muito importante, ja que, por exemplo o aparecimento de tensoes localmente
concentradas, causado por macicos muito heterogéneos, pode alterar os modos de rotura

de uma estrutura geotécnica.

20



2.6 Aplicacao de métodos probabilisticos

Nos ultimos anos tem aumentado o recurso a métodos probabilisticos para analisar a
estabilidade de obras geotécnicas.Isso é devido, em parte, ao aumento do conhecimento
nesta area que tem permitido o aparecimento de métodos relativamente mais simples de

usar.

Sucintamente, podemos definir que uma analise probabilistica estd compreendida em
duas fases distintas, sendo elas a caraterizagao estatistica das incerteza e a analise pro-
babilistica da estabilidade. Esta ultima surge inserida na obtencao dos parametros e das

suas respetivas variagoes (média e desvio padrao).

A aplicagao destes métodos tem sido mais usada para avaliar a estabilidade de talu-
des. Um numero abrangentes de autores j realizaram varias analises recorrendo a varios
métodos probabilisticos (Juang et al. (2000) , Cherubini et al. (2000), Lawton e Forrest
(1996). De acordo com Hammah et all (2009), que aplicaram o método das estimativas
pontuais e o método de Monte Carlo, a introducao destes métodos consegue prever de uma
forma correta a probabilidade de ruptura dum talude. Estes autores analisaram também
os deslocamentos e as tensoes associados a esta andlise. Christian et al.(1994), usando o
MSOPM, realizou uma avaliacao dos diques no projeto da James Bay. O resultado mais
significativo deste trabalho foi que o uso deste método providencia uma base racional para

estabelecer uma fator de seguranga para ser uado na fase de concepcao.

Segundo o trabalho de Chandler (1996), em que foi feita a avaliacdo da estabilidade
de um talude usando o método probabilistico de Monte Carlo. Foi concluido que este
método fornece uma metodologia pratica e logica para analisar grandes quantidades de

dados que sao necessarios considerar numa andlise probabilistica.

A aplicacao de métodos probabilisticos a obras subterraneas tem ainda uma expressao
relativamente pequena. Contudo, comecaram a surgir nesta area trabalhos interessantes
(Chuang et al. (2007), Thacker et al. (1996). Como exemplo disso ha o caso da abordagem
proposta por Valley, et al.(2010), em que foi analisado o comportamento de um tunel
recorrendo ao MEP. Neste estudo é apresentada uma andlise que permite determinar
a percentagem da seccao do tunel que podera ser afetada por mecanismos de ruptura
de nivel elevado. Ainda nesta andlise, foi concluido que recorrendo a estes métodos, é
possivel otimizar o sistema de suporte e assim obter uma diminuicao dos custos. Deste
estudo ainda se pode retirar que o uso destes métodos apresentam uma boa solugao para

lidar com as incertezas e a variagao pontual das caracteristicas geomecanicas.
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2.7 Consideracoes finais

Analisando com mais atencao cada método, a simulagao de Monte Carlo, apesar de ser
muito simples de usar, a variabilidade deste método exige a realizacao de muitas iteragoes
o que obriga a um grande esforco a nivel computacional. Por outro lado, este niimero de
iteracoes podera nao ser suficiente para se obter um elevado nivel de confianca, para a

um numero elevado de variaveis.

Segundo Valley et al.(2010), o MEP, quando usado com consciéncia das premissas e
potenciais limitagoes, oferece um modo muito eficiente para considerar as incertezas nos

calculos através do método dos elementos finitos.

Segundo Suchomel e Masin (2009), o método MPOSM ¢é muito aplicado a problemas
geotécnicos, uma vez que pode ser utilizado em combinacao com ferramentas numéricos
deterministicos existentes sem a necessidade de quaisquer modificagoes e em situacoes

normais que proporciona resultados com uma precisao razoavel.

Como consideragoes finais pode concluir se que qualquer destes métodos apresentados
consegue lidar com a incerteza estatisticas presente nas carateristicas geomecanicas. Con-
tudo, segundo Griffiths et al.(2002), nenhum destes métodos se apresenta capaz de lidar

com as heterogeneidades presentes no macigo.
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Capitulo 3

Teoria dos campos aleatorios
(Random Field Theory)

3.1 Introducao

Os solos sao materiais geolégicos formados por processos naturais, ao longo do tempo,
podendo ser transportados por meios fisicos para as suas localizagoes atuais ou ser gerados
a partir da rocha mae sem ter sofrido transporte. Ao longo destes processos, os macicos
sao submetidos a alteracoes ao nivel das tensdes e mudancas fisico-quimicas. Assim,
nao é surpreendente que as propriedades fisicas dos solos variem de ponto para ponto,
originando uma grande variabilidade e heterogeneidade nas carateristicas geomecanicas
do macico. Isto pode ser constatado na Figura 3.1, onde estd representado um corte
longitudinal da seccao de um tinel. Ao longo da seccao do tunel, a variabilidade e a
heterogeneidade do solo originam o aparecimento de zonas com uma rigidez inferior, o

que leva ao aparecimento de regioes, que se encontram dentro do limite de rotura.

Secpbes do thnel que estdo acima do limite de rotura

'
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Figura 3.1: Variagao do limite de rotura ao longo da sec¢ao de um tinel (Phase2, (2011)
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Os modelos probabilisticos anteriormente referidos lidavam com o problema da varia-

bilidade, usando apenas as propriedades estatisticas da média e do desvio padrao. Estas

23



propriedades estatisticas sao uteis. Contudo, segundo Christian e Bacher (2003), elas
combinam os dados de tal forma que escondem a informacao espacial do terreno. Isso
pode ser observado na Figura 3.2, em que foram considerados duas sequéncias de ensaios.
Com medigoes executadas ao mesmo nivel em nove orificios consecutivos situados ao longo
de uma linha. Estes dois conjuntos de dados tem a mesma média e desvio padrao, con-
tudo estes dois grupos de ensaios refletem diferentes condi¢oes de solo. Estas diferencas
nao podem ser medidas e modeladas explicitamente usando apenas a média e o desvio
padrao. Por isso, sao necessarias outras ferramentas para avaliar a heterogeneidade do
solo e traduzir essas heterogeneidades nos modelos de calculo para a obtencao de uma

resposta mais realista.

@]
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Figura 3.2: Medicoes em dois maci¢os que apresentam a mesma média e desvio padrao,
mas apresentam padroes de variacao espacial distintos.(adaptado Christian e Bacher,
2003)

Para uma melhor e mais realista modelacao das carateristicas dos macicos, considera-se
que uma abordagem estocéstica podera ser mais adequada. Os métodos de simulagao es-
tocéstica, genericamente, sao procedimentos que envolvem a geragao de niimeros aleatorios
com o objetivo de explorar o espago de incerteza ou campo de possibilidades de um dado
fenémeno fisico ou qualquer outro tipo de varidvel de estudo, cujo comportamento possa
ser quantificado matematicamente. Aplicando esta técnica a geotecnia, surge este nova
ferramenta de calculo em que as propriedades do macico deixam de ser consideradas ho-
mogéneas e uniformes, passando a apresentar heterogeneidades. Segundo Jaksa (1995),
para aplicar um modelo estocédstico existem varias técnicas matematicas que podem ser

utilizadas:
- andlise de regressao;

- teoria dos campos aleatorios;
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- geoestatistica;

- teoria dos fractais.

Apesar de existirem estas quatro técnicas distintas, a teoria dos campos aleatorios, pro-
posto inicialmente por Vanmarcke (1983), apresenta-se como uma das vias mais usadas
para simular a variabilidade espacial. Segundo Christian e Bacher (2003), este modelo
apresenta duas grandes vantagens: (i) fornece poderosos resultados estatisticos que podem
ser usados para retirar conclusoes a partir de observacoes do campo e planear estratégias
para simplificar a amostragem espacial; (ii) fornece um veiculo para a incorporagao da va-
riacao espacial nos modelos geotécnicos com um grande nivel de confianca. Este método,
apresenta boas caracteristicas para analisar a variabilidade das carateristicas dos macicos,
porque para além de utilizar as propriedades estatisticas ja usadas por métodos proba-
bilisticos anteriores, média e desvio padrao, incorpora uma nova propriedade, a correlagao

espacial entre os valores de qualquer grandeza geotécnica.

De acordo com Fenton (1997), esta correlagdo pode ser explicada admitindo que os
parametros do solo sao intrinsecamente relacionados com a sua localizacao espacial. Pon-
tos que estdo muito préximos tendem a ter propriedades similares (os parametros sao
altamente correlacionados). Por outro lado, pontos afastados entre si, tendem a ter pro-
priedades diferentes (parametros pouco correlacionados). Por outras palavras, o valor
assumido pela variavel num determinado ponto, tem de conter propriedades similares a
pontos proximo no espago ou no tempo. Assim, segundo Vanmarcke (1984), estas cor-

relacoes espaciais nao devem ser ignoradas na modelacao das propriedades do solo.

3.2 Caraterizacao da variabilidade

A teoria dos campos aleatdrios estd concebida para modelar de uma forma correta as
flutuagoes espaciais das carateristicas do macigo. Contudo, torna-se bastante complicado
definir com um nivel alto de certeza as carateristicas das propriedades geotécnicas ao
longo de todo o macico. A realizacao de ensaios, por muito detalhados que sejam, por
questoes técnicas e econémicas s6 conseguem definir com detalhe certas zonas do macico.
E mesmo essas observacoes s6 conseguem caraterizar o solo nas zonas mais proximas
dos locais onde foram realizados os ensaios. Com isto, surge a questao. Como definir
as condicoes geotécnicas a distancias consideraveis desses ensaios? Segundo Fenton e
Griffiths (2008), o conhecimento de uma determinada zona pode servir para caraterizar a
variabilidade de outras zonas, para as quais nao existe informagcao. Para esta extrapolacao
de conhecimento ser feita, é preciso fazer as seguintes consideracoes na caraterizacao da

variabilidade espacial: i) como as carateristicas do solo podem mudar rapidamente de
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ponto para ponto, a funcao probabilistica dessas carateristicas s6 pode ser usada para
determinar uma simples tendéncia na média e na variancia ii) as carateristicas das pro-
priedades do solo mostram uma dependéncia espacial entre si. Isto é, zonas relativamente
proximas tendem a apresentar carateristicas similares, apresentando assim uma correlacao

espacial.

Para ter em conta as consideragoes anteriormente definidas, algumas suposicoes podem
ser feitas para simplificar o processo estocdstico. Assim, para Fenton e Griffiths (2008),
um campo estocastico deve ser gerado por um processo Gaussiano e deve ser considerado

como homogéneo/estaciondrio, isotrépico e ergddico.

- Processo Gaussiano: Definir o processo estocastico como Gaussiano significa, se-
gundo Christian e Bacher (2003), que a modelagao pode ser feita considerando que a
variabilidade pode ser divida em duas componentes: i) uma tendéncia deterministica

ii) e uma variabilidade residual em torno dessa tendéncia, segundo a formula:
2(z) = t(z) + u(x) (3.1)

em que z(x) representa as propriedades do solo no local x, t(x) é o valor da tendéncia
em x e u(z) simboliza a variagdo residual. A tendéncia é caraterizada de uma
forma deterministica por uma equacao que representa um linha que se ajusta aos
dados observados. O valor residual quantifica a dispersao entre a tendéncia e os
valores observados e é caraterizado, estatisticamente, como uma variavel aleatoria,
normalmente com média zero e variancia nao nula, calculada através da seguinte
equacao:

Varfu] = [{z(x) — t(x)}? (3.2)

Assim, segundo Christian e Bacher (2003), em vez de caraterizar as propriedades
do solo ponto a ponto, podem ser usadas observacoes limitadas para estimar uma
tendéncia e analisar a restante variagao como um valor estatistico. A situacao ideal
seria tracar uma linha de tendéncia que se ajustasse de uma forma quase perfeita
aos valores observados, ja que eliminaria os valores residuais. Contudo, o aumento
da flexibilidade da tendéncia iria provocar um aumento na incerteza na estimativa
dos parametros necessarios para tracar essa linha. Num caso extremo, o nimero
desses parametros iria ultrapassar o valor do niimero de dados observados. Assim,
estes valores residuais nao podem ser retirados, surgindo assim, a necessidade de
saber como lidar com eles. Dado a incapacidade técnica e econémica de caraterizar
as propriedades do solo em todos os pontos do macico os dados disponiveis sao

limitados e a capacidade analitica é finita.
- Homogeneidade/ Estacionaridade: considera-se que a fungao de densidade pro-
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babilistica é independente da posicao espacial dos mesmos, e depende apenas da
posicao relativa dos pontos. Esta suposicao implica que a média, a covariancia e o
valor residual é igualmente constante no espaco. Assim, a homogeneidade estatistica
(ou estacionaridade) de um conjunto de dados é um pré-requisito importante para
o tratamento estatistico dos dados geotécnicos. No sentido fisico, a estacionari-
dade surge em solos, que sao formadas com o mesmo tipo de material e que se
formam sob processos geolégicos semelhantes. O perfil de todo o solo dentro da
zona de influéncia ¢é dividido em varias secgoes estatisticamente homogéneas ou es-
tacionarias, e os dados dentro de cada camada tém de ser analisados separadamente,
para posterior andlise estatistica. Assim, a divisao do perfil do solo em seccoes fixas
desempenha um papel crucial na avaliacao de parametros estatisticos do solo, tais

como a variancia.

- Isotropia: O campo estocastico é definido como sendo isotrépico quando as leis
da probabilidade forem as mesmas independentemente da direcao analisada. As
correlagoes entre dois pontos dependem somente das distancia entre eles, e nao da

orientacao relativa de cada um.

- Ergodicidade: Um campo estocastico serd ergddico se a funcao probabilistica po-
der ser obtida a partir de uma tnica avaliagao do campo estocastico, isto é, se uma

parcela de dados poder representar o todo.

Tendo em contas as simplificacoes acima referidas para caraterizar a variabilidade, o
método dos campos aleatérios usa os seguintes conceitos: tendéncia , funcao de autocor-
relacao, funcao de variancia e comprimento de correlacao. Estes conceitos serao a seguir

apresentados.

3.2.1 Tendéncia

Como jé foi definido anteriormente, um campo estocéastico é definido como sendo esta-
cionario, isto é, a média e a variancia sao espacialmente constantes. Porém, essa definicao
pode nao corresponder a realidade. Ao longo do dominio estudado, podem frequentemente

ser observadas tendéncias distintas na média, e por vezes na variancia.

Apoés proceder a recolha de informagoes sobre as caracteristicas do solo, é necessario
estimar o valor da média e da variancia, fungoes que variam ao longo do espago. Para
estimar corretamente as tendéncias, é normalmente necessario um grande nimero de ob-
servacoes. Assim, com o objetivo de simplificar, o espaco em estudo é divido em pequenas
regioes onde se assume que a variancia é espacialmente constante, permitindo, assim, es-
timar a variancia e seguidamente a tendéncia. Contudo, como, em geral, nao existem

observacoes suficientes a variancia é assumida como sendo globalmente estacionaria.
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A tendéncia é estimada tentando ajustar os valores observados a fungoes matematicas.
No caso da variancia ser estacionaria a tendéncia da média pode ser obtida, usando o

método da regressao por minimos quadrados.

p2 = Z argr () (3.3)

em que aj representa os coeficientes desconhecidos e g sao as funcoes pré-formuladas
referentes as posicoes espaciais. Caso se pretenda definir a tendéncia média como linear
a expressao 3.3 sofre simplificagoes. Assim sendo, para cada dimensao vem ¢;(z) = 1,
g2(x) = x e M=2. Para duas dimensoes fica gi(x) = 1, go(z) = x1, g3(z) = 22 ga(x) =

x1x9. Os coeficientes a, podem ser obtido resolvendo a equacao:
=T = =7
G Ga=G vy (3.4)

sendo g o vector que representa as observacgoes das caracteristicas do solo, a o vector dos
coeficientes desconhecidos e G a matriz constituida pelas funcoes g, avaliadas em cada

local de observacao x.

gi(x1) galz1) oo gum(z1)

o= g1(w2)  galxa) .o gum(z2)

(3.5)
g1(zn) g2(@n) - gu(zn)

Com o valor da média estimado, os valores de X (z) podem ser convertidos em valores

estacionarios: X (X) = X(x) — fi(z). O desvio de valores ¢ aproximadamente 0.

Na Figura 3.3, esta representado um exemplo de uma linha de tendéncia que se tenta

ajustar da melhor maneira possivel aos valores obtidos através de ensaios.
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Tendéncia

-— Propriedades do solo

=

Figura 3.3: Representacgao da tendéncia,(adaptado de Vanmarcke, 1983)

3.2.2 Funcao de autocorrelagao

A Figura 3.4 apresenta a representacao de um campo aleatério ergédico, estacionario
unidimensional X(t), bem como a varia¢ao de um determinado parametro X ao longo de
um espaco t. Na figura estd também representado a respetiva linha de tendéncia (u), bem

como a variancia entre a tendéncia e os valores observados.

o°1 = Varidncia de todos G” = Varidncia total ou pontual

Figura 3.4: Variagao residual em torno da tendéncia (adaptado de Costa, 2005.

Como se pode observar, a variacao dos valores observados em relacao a linha de
tendéncia apresenta um valor significativo. A melhor forma de analisar estes valores
residuais é assumir que existe uma correlacao entre eles, isto é, apresentam uma relacao
estatistica. Os valores positivos dos valores residuais tendem a agrupar-se, como também
acontece com os valores negativos. Por outras palavras, esse agrupamento torna-se
mais provavel entre zonas continuas em que o solo apresenta caracteristicas similares.
A existéncia desta correlagao implica saber as carateristicas de uma determinada zona,
através da informagao disponivel de outra. O grau de correlacao desta associacao é me-
dido através do coeficiente de correlagao p. Segundo Fenton (1997), este varia entre -1
e 1, em que valores préoximos dos extremos significa que dois valores residuais sao forte-
mente correlacionados. Finalmente, p = 0, os valores residuais nao apresentam qualquer

correlagao entre si.
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Para duas varidveis escalares (21, z2) o coeficiente de correlacao é dado por:

- \/Vi:(vz(jl"/Zi)(z ) - O'zllo-z2 [(Zl - le)(ZQ - Nzl)] (36)

em que C'ov(z, 29) representa a covariancia, Var(z;) a variancia, o o desvio padrao e p
a média. As duas variaveis podem representar diferentes propriedades, que podem ser

correlacionadas, ou a mesma propriedade em localizagoes distintas.

Considerando que a funcao de correlacao pode ser caraterizada por uma funcao com
dimensao comprimento designada por distancia de separacao (§), esta podera se definir
como funcao de autocorrelagao. Com o aumento da distancia de separagao, o valor de
correlacao tende a diminuir. Contudo, em distancias de separacao muito elevadas, a

flutuagao dos valores residuais aumenta (Christian e Bacher, 2003).

A variacao da variabilidade espacial em relacao a uma tendéncia é caraterizada pela
variancia e pela autocorrelagao. Uma grande variabilidade impde que a magnitude abso-
luta dos residuos ¢ grande e um grande valor de autocorrelagao impoe que o comprimento

de correlagao da variagao é longo.

A consideragao da deposicao das camadas do solo segue uma tendencia homogeénea.
Por isso, a andlise da tendéncia e dos valores residuais pode ser simplificada segundo a

formula:

(@) = t(w:) + plw:) (3.7)

em que z(x;) representa uma varidvel continua, em que nos pontos i e j, relativamente
proximos, os valores residuais, j; e pj, devem ser similares, sendo possivel associé-los.
Assim quando a distancia entre as duas localizacoes diminui a sua associagao cresce, até
que a distancia entre elas desaparece e elas tomam o mesmo valor, sendo a sua associacao
perfeita. Por outro lado, quando a distancia entre os dois locais aumenta, os valores
residuais tendem a ficar totalmente independentes entre si, ou seja, a associacao toma um

valor nulo.

A associacao espacial, entre os valores residuais, pode ser definida por uma funcao que
descreve a correlacao de ; e 1, quando a distancia de separacao ¢ aumenta. Esta fungao
é designada por funcao de autocorrelacao, e é dada pela equacao.

1

W[M(ﬁi)ﬂ(%ﬁ)] (3.8)

R.(9) = Var[p

onde R,(9) é a fungao de autocorrelagao, Var[u(z)] a variancia dos valores residuais e

[p(zi)p(zips)] = Cov[p(z;), p1(xiqs)] representa a covariancia dos valores residuais separa-
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dos pelo distancia 6. Assim, quando a distancia entre valores residuais é zero, R,(0) = 1,
os valores residuais sdo perfeitamente correlacionados. Por outro lado, o valor de R, (J)

val diminuindo com o aumento da distancia.

Na Figura 3.5, estao representados dois exemplos de um processo em que os valores
residuais se apresentam pouco correlacionados e de um processo onde os valores residuais
se apresentam bastante correlacionados . Assim, quando o processo tende a ser muito
correlacionado, a tendéncia média das propriedades tende a seguir X(t) de perto com
uma variagao pouco significativa. Por outro lado, quando o processo é fracamente cor-

relacionado, a variabilidade das médias tende a ser menor que a variabilidade de X(t).

Campo pouco correlacionado Campo muito correlacionado

G . B
6x <<0x

-2

Figura 3.5: Dois exemplos de campos aleatérios (adaptado de Fenton e Griffiths, 2008).

3.2.3 Funcao de variabilidade

O efeito combinado da correlacao espacial e da média espacial das propriedades do solo
ao longo de um determinado dominio podem ser utilizados para diminuir a variancia dos

dados medidos no interior da zona de analise.

Considere-se a seguinte média local definida por:

z+T/2

Xr(X(1)) = 1/ X(t)dx (3.9)
T Jo—1/2

que representa uma média local mével. Assim, Xr(X(¢)) é a média local de X(t) num
determinado subdominio homogéneo T. Esta divisao apresenta um grau de realidade ele-
vado, ja que a maioria da informacao que se considera é definida num dominio finito e
representa uma média local do parametro e nao o seu valor pontual. A medida que este
espaco T de andlise ¢ movido ao longo do espacgo, o processo média introduz um alisa-

mento nas propriedades estudadas, que se manifesta pela diminuicao da dispersao espacial
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quando se considera aquele processo em vez do processo original z(x).(Figura 3.6).

(e}

OIS 2
S oA
- 6
- —r —|
T T T T
0 1 2 3 4
— t
& T N
I T ~——— =
—~
q T T T T
0 1 2 3 4 5

Figura 3.6: Efeito da reducao da variancia (adaptado de Fenton e Griffiths, 2008)

Para Fenton(1997), os dois grandes efeitos da média local sdo reduzir a variancia e

diminuir a contribuicao das variagoes mais altas em torna da tendéncia.

Analisando com maior detalhe os momentos de Xr(x), a média é dada por:

B [Xr(2)] = Bl / N ()] = / P BIX () = Ela] (3.10)

T/2

para um valor estaciondrio X(x). Podemos dizer que média aritmética preserva a média

do campo aleatério. Considerando agora a variancia:
Var[Xr(z)] = B[(Xr(z) — pixe)’] (3.11)
considerando que pxr = fig,

a:+T/2
Var[Xz( / dz 3.12
arlXr(@)] =7 | /2 = ] (3.12)
devido a estacionariadade, o intervalo de estudo pode ser alterado para o dominio do

comprimento T, usando um intervalo [0,77]. Assim o valor da variancia fica:
Var[Xr(z)] = o2y(T) (3.13)

Na expressao anterior, y(7T') é designada como fungao de variabilidade, que representa
a quantidade de reducao de variagao quando X(x) é média ao longo de um espago T. A
variabilidade das propriedades do solo é medida pelo desvio padrao e a média, ao longo de
subdominios homogéneos. Quanto maior for o comprimento que se define para aligeirar a

variancia, maior sera a flutuacao em torno de yu; que se pode anular no processo de calculo
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da média espacial. Isto faz com que a reducao da variancia aumente com o aumento do

tamanho de T, que é dado pela expressao:

~ Var[Xp(z(z))]
V(T) = Var(z(x))

(3.14)

Vanmarck (1977), concluiu que a funcao de redugao estava relacionada com a funcao de
autocorrelacao, sendo que a fungao v(7') seria dada por:

2 0

WT) = = [ (T)R.(3)d (3.15)

Olhando para a equacao, podemos concluir que a funcao de variancia esta relacionada com
a distancia de separacao(d), e com a funcao de autocorrelacao R.(0). Fenton e Griffiths
(2008) concluiram que o aumento da correlagdo dos valores residuais, faz com que a
variancia das média do intervalo T tenda a ser igual a variancia pontual ou total. Também
se pode concluir que, se a correlagao entre valores fosse baixa, o valor de + iria diminuir,
causando uma diminuicao na variancia. Isto acontecia porque se parte do principio que os
valores extremos positivos iriam compensar os valores extremos negativos. Por outro lado,
se todos os pontos no intervalo [0,T] fossem perfeitamente correlacionados, R,(6 = 1), o
valor de v ficaria igual a 1, nao causando nenhuma redugao na variancia. Analisando a
Figura 3.7, onde é apresentado um exemplo com uma variacao pouco significativo das
propriedades do solo num intervalo com distancia relativamente curta (T). Constata-se
que a variancia estimada no intervalo T (J;() é muito menor que a variancia real total
(0x), e que a média estimada (pix) é consideravelmente diferente da média real do espago
total (ux). Porém, se a variancia das médias de todo o espago amostral fosse analisada,

esta tenderia para um valor proximo da variancia total.

Figura 3.7: Exemplo da reducao da variancia (adaptado de Fenton, 1997).
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3.2.4 Comprimento de Correlagao

Uma medida conveniente para definir a variabilidade de um campo aleatério, é o com-
primento de correlacao €, que também se pode definir como escala de flutuacao. Esta
propriedade pode ser definida como a distancia em que duas varidveis sao significativa-
mente correlacionadas. Dois pontos separados por uma distancia maior do que # serao

fracamente correlacionados.

De acordo com Vanmarcke (1984), define-se 6 como a drea definida pego integral da
fungao de autocorrelagao: .
0 = Rz(0)do (3.16)
—c0
Apesar do valor de autocorrelagdo Rz (9) variar entre -1 e 1, o comprimento de correlagao
sO apresenta significado para valores positivos da fungao de autocorrelagao. Isto significa
que um campo pode apresentar uma considerdavel funcao de autocorrelagao oscilatoria,
cuja area de integracao é nula, mas que apresenta um correlagao, positiva ou negativa, ao

longo de grandes distancias.

O comprimento de correlacao também pode ser definido em termos da funcao de
variancia, segundo a equagao:
0 = lim T~(T) (3.17)
T—o0

Como acontece no caso da funcao de autocorrelacao, o facto do valor do comprimento de
correlacao ser finito, faz com que a funcao de variancia tenha o seguinte limite, quando a

regiao de reducao de variancia toma valores muito altos:

(3.18)

N[ >

lim v(7T) =

dim ~(T)
.. 5 . ~

o que significa que % pode ser usado como uma aproximacao para (v/7"), quando T — 6.

E necessario uma maior aproximacao para o valor de (v/T"), quando nao é conhecida com

exatidao a estrutura de correlagao do campo aleatério, mas para casos onde o valor de 6

é conhecido, ou pode ser estimado, o valor de (v/7T) é dada por:

0
T =

(3.19)

Esta equacgao ja entre em conta com a correta limitacao de T — 0§, e que apresenta um

valor de 1,0, quando 7" = 0.

O impacto que o comprimento de correlacao apresenta na geracao dos campos aleatérios
é bastante significativa. Quando o comprimento de correlacao é baixo, o campo gerado

tende a ter variacoes nas propriedades bastante bruscas. Num caso extremo, quando
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0 — 0, todos os pontos no campo tornam-se nao correlacionados e as variagoes tornam-se
infinitamente bruscas, tornando-se o campo bastante heterogéneo. Contudo tal cenario é
totalmente irrealizavel. Quando o comprimento de correlacao apresenta um valor elevado
a variacao dos valores torna-se mais suave. Quando o valor de § — oo, o campo torna-
se totalmente correlacionado, isto é, totalmente uniforme. Tradicionalmente, modelos

probabilisticos tendem a representar a variabilidade do solo assumindo que 6 = oo.

Na Figura 3.8, estao apresentados dois campos aleatérios. O primeiro apresenta um
comprimento de correlagdo pequeno (6 = 0,04), pelo que o campo gerado apresenta
grandes flutuacoes dos valores observados em relagao a linha tendéncia, apresentando uma
grande heterogeneidade. O segundo exemplo é um campo gerado com um comprimento
de correlagao elevado (0 = 2,0). Este campo apresenta flutuagoes bastante menores nos

valores, sendo por isso um campo bastante homogéneo.

X(t)
0
|
—_—_"_':
—
=

Figura 3.8: Exemplo de dois campos com dois comprimentos de correlagao distintos (adap-
tado de Fenton, 1997)

Como verificado anteriormente, a fungao de autocorrelacao relacionada-se com a funcao
de variancia e estas por sua vez, relaciona-se com o comprimento de correlacao. Por
isso, na Tabela 3.1 é apresentada uma relagao entre o comprimento de correlacao e as
duas fungoes discutidas anteriormente (fungao de autocorrelacao e funcao de variancia).
Através da andlise da tabela, é possivel concluir que o aumento do comprimento de cor-

relacao provoca um aumento na incerteza.

Apesar do comprimento de correlagao apresentar um grande impacto na geracao de
campos aleatorios, o mesmo é bastante dificil de estimar. Contudo, o trabalho de Phoon e

Kulwahy (1999)[Phoon e Kulhawy, 1999] sugere que o comprimento de correlagao vertical
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Tabela 3.1: Analise das carateristicas de um campo pouco e muito correlacionado.

‘ Campo aleatério pouco correlacionado ‘ Campo aleatério muito correlacionado ‘

T>0 T <40
Rr(z(x)) = 0 e Var[Xr(z(x))] =0 0< Rr(z(z)) <1leVarXy(z(x)) = Var(z(x))
(T = Vai;ifé((i(;;))] —0e~(T) <1 (T = V“V’”ff@((i(j?” 1
Incerteza menor Incerteza maior
Variabilidade mais brusca Variabilidade mais continua
4 0 (comprimento de correlacao) 1 0( comprimento de correlac¢ao)

pode ser facilmente estimados pela formula:
0, =0,8d (3.20)

em que d representa a média das distancias entre as intersecoes da linha das flutuacoes
e a linha da funcao da tendéncia, como é exemplificado na Figura 3.9. De referir que
este processo de determinacao do comprimento de correlacao s6 permite conhecer o valor
vertical da correlagdo. Porém, segundo Fenton (1997), o comprimento de correla¢ao deve
ser mais dependente do processo geotécnico da deposicao ou formacao das camadas do
que das propriedades especificas do solo em estudo. Assim, o valor do comprimento de

correlagao vertical toma uma importancia superior em relagao ao comprimento horizontal.

Propriedades
Geomecanicas »

Profundidade Py Z
'I[
(]
Qi
14
~ |-
M~
o

Y < F
Figura 3.9: Exemplificagdo da forma de estimar o comprimento de correlacao( adaptado
de Phoon e Kulwahy, 1999)

Uma outra abordagem para a definicao do comprimento de correlagao é apresentada

por Masin e Suchomel (2011). Aqui 6 é determinado,através do ajuste da expressao de
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Markov aos dados observados:
Th Ty

5] (3.21)

p = exp—2

em que p é o coeficiente de correlacao, 7, representa a distancia horizontal entre dois
dados observados,r, a distancia vertical e 0, e 0, sdo os comprimentos de correlacao na

vertical e horizontal, respetivamente.

Fazendo uma pesquisa bibliografica sobre o valor do comprimento de correlagao, é
possivel constatar que a informacao sobre esta propriedade estatistica é significativamente
menor do que a informacao de outras propriedades como a média e o desvio padrao.
Contudo, é possivel encontrar valores de referéncia que podem ser utilizados em analises
geotécnicas quando nao é possivel estimar, de uma forma correta, o comprimento de

correlacao.

Para macigos resultantes da deposicao por camadas, nomeadamente macicos sedimen-
tares, o valor do comprimento de correlagao na horizontal é sempre superior ao valor na
vertical. Phoon e Kulhawy (1999) concluem que a escala de flutuacao na dire¢ao hori-
zontal é cerca de uma ordem de grandeza superior a da direcao vertical, confirmando que
a variabilidade na vertical apresenta uma importancia maior do que na horizontal. No
entanto, para macicos de natureza granitica, devido a sua grande heterogeneidade, quer
na vertical, quer na horizontal a razao entre os comprimentos de correlagao ¢ menor do

que a existente para macicos sedimentares.

Restringindo a procura de valores de comprimento de correlagao a propriedades com
relevancia corrente na andlise de obras subterraneas (por exemplo médulo de deformabi-

lidade, coesao nao drenada e angulo de atrito) foram encontrados os seguintes valores:

- Médulo de Deformabilidade (E): Segundo os ensaios realizados por Huber et
al. (2009), o valor do comprimento de correlagdo horizontal nas argilas localiza-se
entre § = 10m e § = 20m. Para areias, Jacksa et al. (2004), com base em resultados
de ensaios do dilatémetro, obtiveram um valor para o comprimento de correlagao

vertical entre 0,5m e 2,5 m;

- Coesao nao drenada (c,): No caso das argilas, Phoon e Kulhawy (1999), usando
o ensaio de molinete, obtiveram um valor para o comprimento de correlagao vertical
entre os 2,0 m e os 6,2 m, enquanto que para a diregao vertical obtiveram valores
entre os 46 m e os 60 m. Segundo Asaoka e Grivas (1982), o valor do comprimento
de correlacao vertical nas argilas varia entre 2,5 e 6 m. Para as areias, Soulié et
al.(1990) conluio que o valor do comprimento de correlacao vertical se localiza

entre os 2,5m e 6 m e na horizontal toma o valor de 20 m;
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- Angulo de atrito (¢): Para as areias, Soulié et al.(1990) conclufram que o valor
do comprimento de correlacao vertical se localiza entre os 2,5m e 6 m e na horizontal
toma o valor de 20 m. Por outro lado, Suchomel e Masin (2011) atrdves de ensaios

definiu um comprimento de correlagao horizontal de 242 m e 0,31 m na vertical.

3.3 Metodologias de modelacao numérica da variabi-

lidade espacial

De acordo com Pedro et al.(2012), o uso de campos aleatdrios consiste, simplifica-
damente, na substituicao do usual campo uniforme de propriedades por um campo es-
tocastico aleatério gerado tendo por base as distribuigoes estatisticas dos parametros que
se pretendam variar. No entanto, a utilizacao deste método nao dispensa a realizagao de
diversas simulacoes de Monte Carlo, visto que cada calculo tem um campo aleatério tinico,
originando resultados distintos que sé sao possiveis de padronizar através de um conjunto
significativo de andlises. A geracao do campo aleatério pode ser efetuada recorrendo a

diversos algoritmos (Fenton, 1994), sendo eles :

Método da simulacao de campos aleatérios através de subdivisao de média local;

Método da transformada discreta de Fourier;

- Método da decomposicao da matriz de correlacao;

Método da transformada de Fourier réapida (FFT);

Método das turning bands;

Apesar da existéncia dos 5 métodos nesta dissertacao é apenas aplicado o método da
decomposi¢cao da matriz de correlacao, ja que é o método usado pelo software adotado
neste trabalho, o Tochnog (Roddeman, 2011).

Considere-se um vetor X composto por niimeros aleatorios estatisticamente independen-
tes 1, Ta..x,, (em que n representa o numero de elementos usados na malha de elementos
finitos), com uma distribuigao probabilistica normal e com uma média 0 e um desvio

padrao 1. Com estas condigoes o vetor é gerado.

A matriz de correlacao K, que representa o coeficiente de correlagao entre cada elemento

usado na malha de elementos finitos, é preenchida. A funcao de correlacao apresenta a
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seguinte forma:
I pi2 . pimn
P21 I .. po ( 3 22)

Pnl  Pn2 - 1

Em que, p;; representa o coeficiente de correlacao entre os elementos i e j, e é obtido

usando a funcao de Markov:

2,
pij = exp <— gj> (3.23)

Em que z;; é a distancia absoluta entre elementos i e j (distancia entre o centro de

gravidade dos elemento i e j). Para casos anisotrdpicos a fungao aparece:

Th Ty

pij =exp | =2 —— (3.24)
eh ev

Nesta expressao 6, corresponde ao comprimento de correlagao na diregao x e 75, representa

a distancia entre dois elementos i e j na direcdo x. A mesma notacao é aplicada para a

direcao y.

A matriz K é positiva definida, e por isso pode ser usada a decomposicao de Cholesk
Y b1
para fatorizar a matriz em formas triangulares superiores e inferiores, S e S, respetiva-
mente:

STS =K (3.25)

O vector de correlacao de varidveis aleatérias G (Gy,Ga,...G,), onde G; representa a

componente variavel aleatéria C do elemento i é calculada por:
G=95"X (3.26)

Finalmente, o valor da varidavel C é atribuida a cada elemento (C;) a partir da seguinte
transformacao:
C; = e + ocaGr (327)

em que oo ¢ calculado a partir do desvio padrao o¢, segundo a equacao 3.28 e .

representa a média.

A entrada dos parametros C, que se relacionam com a média, o desvio padrao e o com-
primento de correlagao espacial, é assumida ao nivel pontual. Assim, devido ao tamanho
finito de cada elemento, a distribuicao estatistica de cada ponto deve ser calculada sobre

o elemento. Desta operagao resulta uma redugao da dispersao de o, (desvio padrao) no
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caso de distribuicoes normais, segunda a equacao.
0t = V0¢ (3.28)

em que v ¢ a funcao de reducao da variancia, que é calculada pela fungao de integragao

de Markov, ao longo de espaco de amostragem 1:

=i o)+ (3)

Na Figura 3.10, é apresentado um exemplo de um campo aleatério, usando o programa

de calculo Tochnog. Aqui pode-se ver claramente que a geragao das propriedades deixam
de ser homogéneas, apresentando variabilidades pontuais ao longo do macigo, simulando

desta forma um meio estratificado

Para implementar a metodologia de um abordagem estocastica, seguindo a Teoria dos

Campos Aleatérios devem ser seguidos os seguintes passos:

Definir quais as variaveis aleatérias (com nivel de incerteza relevante) e os parametros

das suas distribuicoes probabilisticas;

Identificar e calcular a tendéncia nos valores observados;

Calcular a correlagao espacial entre pontos;

Criar o modelo numérico de anélise;

Gerar um campo estocdastico utilizando as correlagoes espaciais;

Recorrendo a métodos aproximados, ou método de Monte Carlo, executar a anélise

probabilistica.

Figura 3.10: Exemplo de um campo estocastico (adaptado de Masin e Suchomel, 2011)
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3.4 Aplicacao da analise estocastica

Recentemente tém aumentado o recurso a métodos estocasticos para analisar a estabi-
lidade de obras geotécnicas.Isso é devido, em parte, ao aumento do conhecimento nesta
area que tem permitido o aparecimento de métodos mais eficazes para aplicacao da me-

todologia.

Shen e Fu (2011), consideraram a variabilidade espacial na anélise da estabilidade de um
talude, usando para isso o método de Monte Carlo, e a teoria dos campos estocasticos.
A principal conclusao deste trabalho foi que a correlacao das caracteristicas tem uma
grande influéncia no que diz respeito a analise da probabilidade de ruptura do talude.
Ainda no ambito da andlise de estabilidade de taludes, Hicks e Samy (2004) concluiram
que a consideracgao da variabilidade espacial na analise é um fator muito importante para
conseguir acomodar a heterogeneidade do solo, permitindo assim prever o comportamento

correto do taludes.

Masin e Sucomel (2011), consideram na analise a variabilidade espacial dos parametros
do solo, bem como a correlacao entre pontos, chegando a conclusoes muito idénticas
aos estudos referidos anteriormente. Simoes et al. (2012) realizaram a andlise de uma
fundagao superficial recorrendo a teoria dos campos estocasticos. Acerca deste trabalho,
concluiram que a capacidade resistente média de um solo respondendo em condig¢oes nao
drenadas, considerando a variabilidade inerente ao mesmo, é sempre menor que o valor

da capacidade resistente deterministica, calculado com base no valor médio.

A aplicacao de métodos estocdsticos a obras subterraneas tem ainda uma expressao
relativamente pequena. Contudo comegaram a surgir recentemente trabalhos relevantes.
Como é o caso do trabalho de Hu e Huang (2007) , em que o propésito do estudo passava
exatamente por analisar o comportamento de um tinel tendo em conta a variabilidade
espacial. Nesse trabalho, aplicando a teoria dos campos aleatoérios, foi sendo introduzido o
conceito da correlacao espacial, tentando perceber de que forma esta alterava os resultados
relativos aos deslocamentos do tunel. Como principais conclusoes, esse trabalho remete
para a necessidade de serem executados mais estudos nesta area, com o objetivo de ser

possivel descrever de uma forma mais exata o comportamento do solo.

Num trabalho mais recente, Miranda (2011), aplicando a teoria dos campos aleatdrios,
analisa os efeitos que a escavacao de um tunel tem na bacia de subsidéncia. Conclui que a
metodologia apontada permite estabelecer valores caracteristicos — quantilhos superiores
— de assentamento e de volume de subsidéncia, titeis na definicao de critérios de gestao de

seguranca de escavacao em situagoes de inexisténcia de rotura da escavagao. O caso de
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obra analisado permite mostrar que esta metodologia é adequada na previsao dos assen-
tamentos, uma vez que consegue explicar a dispersao nos resultados observados. Pedro
et al.(2012), também executaram a anélise do comportamento de um tinel segundo uma
abordagem estocastica. Nesse trabalho ficou bem patente que a variabilidade introduzida
condiciona o comportamento do macico face a escavacao, amplificando significativamente

e tornando assimétricas quer as deformagoes quer os esforcos mobilizados no suporte.

3.5 Consideracoes finais

Os solos e as rochas sao um material que possui uma grande variabilidade e heterogenei-
dade. Estas caracteristicas introduzem uma grande incerteza que, por sua vez, conduz a
um aumento dos riscos nas obras geotécnicas. Por isso, torna-se muito importante entrar
em consideracao com a variacao espacial. Os métodos probabilisticos mais simples sao
apenas baseados nas caracteristicas pontuais do material, nao tendo em conta qualquer

correlacao espacial entre pontos.

A utilizacdo de métodos baseados na teoria dos campos estocasticos permite que os
engenheiros entrem em conta com a variacao espacial das caracteristicas dos macigos.
Esta abordagem permite que seja possivel compreender melhor os mecanismos associa-
dos, aumentando assim a a fiabilidade das analises e consequentemente a economia e a

seguranga.

Como limitagoes existentes neste método, podemos enumerar principalmente duas. A
primeira prende-se com o facto das técnicas usadas para a determinacao do comprimento
de correlacao necessitarem de uma grande quantidade de informacao. A segunda esta rela-
cionada com a necessidade de caraterizar um campo aleatorio a partir de uma realizacao,

isto é, caraterizar outros locais a partir da andlise de um determinado local.
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Capitulo 4

Analise paramétrica estocastica e

probabilistica de um caso teodrico

4.1 Introducao

A incerteza associada as obras subterraneas, como ja foi observado anteriormente, é um
importante fator a ter em conta aquando do projeto e construcao de obras geotécnicas.
Assim, neste capitulo sao aplicados conceitos descritos nos capitulos 2 e 3, com o objetivo
de estudar a influéncia que a variabilidade e a heterogeneidade dos macigos tém no com-
portamento de obras subterraneas, de forma a permitir uma melhor gestao da incerteza

associada.

Para analisar a influéncia da variabilidade e da heterogeneidade no comportamento
de obras subterraneas, decidiu utilizar-se a técnica dos campos estocasticos para a sua
modelacao numérica. Assim, foi utilizado um programa capaz de gerar estes campos. Esse
programa de célculo designado por Tochnog (Roddeman, 2011), usa um método baseado

na decomposi¢ao da matriz de correlagao de Cholesky, para gerar campos estocasticos.

Assim, efetuou-se o estudo de um caso tedrico recorrente no meio geotécnico, relativo
a escavagao de um tunel circular. A influéncia da variabilidade e da heterogeneidade foi
analisada através da analise dos deslocamentos em torno do tinel. Nesse sentido, foram
registados os deslocamentos verticais no teto e na soleira, pontos 1 e 2, respetivamente e
os deslocamentos horizontais nos hasteais, pontos 3 e 4 (Figura 4.1 a). Também foram
avaliados os deslocamentos verticais a superficie, ponto A, e os deslocamentos em profun-
didade, desdo o ponto A até ao teto do tinel (Figura 4.1 b). Estes deslocamentos tém uma
importancia muito significativa durante a construgao do tinel, ja que os limites de alarme
e alerta sao normalmente definidos pelos valores dos assentamentos e das convergéncias.
Na analise efetuada, foi utilizado o método dos campos estocasticos e o método proba-

bilistico simplificado das estimativas pontuais (MEP) desenvolvido por Rosenblueth. Os
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resultados obtidos foram comparados com a abordagem tradicional deterministica.

Ponto A
(i)

Ponto 1

(i)

Ponto 4 Ponto 3

Ponto 2
(a) Macigo (b) Zona do tunel

Figura 4.1: Deslocamentos medidos.

O caso tedrico em estudo consiste num tinel com 8 m de diametro escavado numa argila
em que se considerou o seu comportamento como nao drenado. Para que as condigoes
de fronteira nao influenciassem os resultados, o modelo possui uma largura de 120 m e a

distancia do centro do tunel a fronteira inferior é trés vezes o seu diametro .

Foi criada uma malha de elementos finitos com 2014 pontos e 3802 elementos triangu-
lares com uma dimensao maxima de 3 m. O tamanho dos elementos foi condicionante,
ja que este foi definido tendo em conta o comprimento de correlacao minimo usado, e de
modo a nao interferir nos resultados. A utilizacao de elementos quadrados conduz, em
geral, a melhores resultados de que o recurso a elementos triangulares. No entanto, esta
opcao nao permite reproduzir com precisao a geometria do tunel pelo que se optou por
usar elementos triangulares. Os deslocamentos horizontais sao impedidos nas fronteiras
laterais e na fronteira inferior restringiu-se os deslocamentos nas dire¢oes horizontal e

vertical. O modelo encontra-se representado na Figura 4.2.

O solo escavado corresponde a uma argila com um peso volimico de 21 kN/m?. Foi

adotado um estado de tensao gravitico com um coeficiente de impulso em repouso, K,,
de 0,5.

Segundo Pedro et al. (2011), a simulagdo numérica da escavagao de tineis através de
analises bidimensionais requer o uso de simplificagoes essencialmente por dois motivos:
(i) para atender aos efeitos tridimensionais gerados pela escavagao e que, por norma, se
traduzem numa redistribuicao, por efeito de arco, das tensoes libertadas para o macico
circundante e/ou para o suporte ja instalado; (ii) e para levar em conta o atraso temporal

com que o suporte é normalmente instalado face a frente da escavacao.
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(a) Vista Completa (b) Detalhe da parte central

Figura 4.2: Malha de elementos finitos usada.

No presente estudo, para fazer face a essas limitagoes, foi definido que na analise
numérica a escavagao iria ocorrer em duas fases distintas. Numa primeira fase, o tinel é
escavado de uma forma nao suportada permitindo-se, no entanto, que apenas uma per-
centagem das tensoes resultantes da escavacao seja libertada (traduzida pelo coeficiente
de alivio «), introduzindo-se desta forma o atraso decorrente entre o avango da escavagao
e a colocacao do suporte. Numa segunda fase, o suporte é instalado e o remanescente das
tensoes no interior da escavagao é libertado (1-«v) atingindo-se desta forma o equilibrio
final. Para definicao deste parametro a foi usado o método convergéncia-confinamento,
sendo calculado um valor de 70%. O suporte foi simulado através de elementos triangu-

lares e um comportamento linear eldstico com um maédulo de deformabilidade igual a 10
GPa.

Os parametros geomecanicos em que se considerou a variabilidade neste estudo foram
o médulo de deformabilidade (E), a coesdo nao drenada (c,) e o angulo de atrito (¢). De
referir que a escolha destes trés parametros como variaveis aleatérias deveu-se ao facto
de estes serem parametros com elevada influéncia nos deslocamentos a superficie e nas
deformagoes em torno do tinel, e por a estes estar normalmente associada uma incerteza

consideravel.

Com o intuito de tornar a modelacao o mais realista possivel, optou-se por utilizar
para a média e para o coeficiente de variacao, os parametros sugeridos por Miranda
(2011) representados na tabela 4.1. Foi considerado para estas varidveis aleatérias uma
distribuicao probabilistica normal. Contudo, as mesmas foram truncadas para evitar
valores irrealistas em particular valores negativos dos parametros. Apesar de na realidade
existir uma certa correlacao entre os parametros considerados, para simplificar os calculos,
neste trabalho foi admitido que nao existiria correlacao entre eles. Segundo Masin e
Suchomel (2009) a consideragao desta correlagao entre os parametros tem pouco influencia

nos resultados finais.
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Tabela 4.1: Parametros geomecancicos adotados: média e covariancia (adotado de Mi-
randa, 2011).

Parametros Média Coeficiente de Variacao Coeficiente de Variacao
Intervalo de Variacao % Valor médio %

Angulo de Atrito (¢) 15,3 ° [10,50] 21

Coesao nao drenada (c,) 276 kPa [11,49] 22

Médulo de Deformabilidade (E) 40 MPa 2,42] 30

4.2 Analise numérica

4.2.1 Meétodo das estimativas pontuais (MEP)

Os valores usados nesta modelacao deterministica e probabilistica foram os valores

médios das variaveis aleatdrias, representadas na Tabela 4.1

Como primeiro método probabilistico, foi usado o método das estimativas pontuais.
Este método, como ja foi referido anteriormente, é muito usado em problemas geotécnicos
como é o caso de estabilidade de taludes e fundacoes. Apesar de dar adequada resposta
a incerteza e a variabilidade presente nos macicos, este método nao consegue simular os
efeitos da heterogeneidade Valley et al (2010). Assim, os modelos gerados por este método
apresentam sempre campos uniformes, no que diz respeito aos valores dos parametros das

varidveis aleatérias.

Para a aplicacao do MEP, é necessario criar 2" modelos, em que n significa o nimero
de variaveis aleatdrias, que neste caso serao 3, logo foi necessério realizar 8 modelos. Os
valores dos parametros a usar em cada modelacao estao apresentados na tabela 4.2 .Estas
combinagoes sao obtidas através de todas as combinagoes possiveis da média somando ou

subtraindo o desvio padrao a cada uma das variaveis aleatorias.

Tabela 4.2: Valores dos parametros usados em cada calculo.

E(MPa) ¢, (kPa) () °

Célculo | 28 | 52 | 215,28 | 336,72 | 12,087 © | 18,513 °
1 X X X

2 X X X

3 X X X

4 X X X

d X X X

6 X X X

7 X X X

8 X X X
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Os resultados obtidos com o MEP sao apresentados na Figura 4.3, onde sao também

apresentadas as curvas obtidas com o método deterministico.

Comparando os resultados do MEP com os resultados do método deterministico tradi-
cional, pode-se concluir que o valor deterministico se encontra dentro do intervalo de um
desvio padrao e muito proximo da média do MEP. Também se pode verificar que a média
dos deslocamentos a superficie (assentamento maximo da bacia de subsidéncia), usando
o método MEP, apresenta um valor superior ao valor deterministico, concluindo-se que a

abordagem deterministica nao apresenta o resultado mais conservativo.

Na Figura 5.7 sao apresentados os resultados das 8 modelagoes executadas, quer para os
deslocamentos a superficie quer para os deslocamentos verticais em profundidade. Como
¢ possivel observar, nos resultados das 8 modelagoes os deslocamentos caraterizam-se
como sendo simétricos, tendo todos a forma semelhante a uma curva de Gauss invertida.
A tnica alteracao surge nos valores desses deslocamentos, mostrando que, como seria
expectavel, o método MEP nao tem em conta as heterogeneidades do macigo que iriam

provocar assimetrias no padrao da curva da bacia de subsidéncia.

Tendo em conta o facto de terem sido calculados deslocamentos usando 8 calculos em
que se variava as propriedades do material, foi feito um estudo para verificar a forma como
a variacao de cada varidvel influenciava os deslocamentos verticais no ponto A. Como se
pode verificar na Tabela 4.3, o maior valor de deslocamento acontece quando o valor das
variaveis é minimo, e apresenta o menor valor quando as referidas variaveis sao méaximas.
Analisando apenas cada uma das varidveis individualmente, facilmente se conclui que
aquela que mais influencia o valor dos deslocamentos é o médulo de deformabilidade (E),
ja que a sua variacao entre valor maximo e minimo provoca grandes alteragoes no valor do
deslocamento. Tomando como exemplo os valores minimos dos parametros de resisténcia,
a passagem de E de 28 MPa para 52 MPa conduz a uma diminuigao de 40 % no valor do
assentamento maximo a superficie. Quando se usam valores méaximos dos parametros de
resisténcia, a diminuicao de E de 28 MPa para 52 MPa conduz também a uma diminuicao
de 40 % no valor maximo do assentamento & superficie. Isto confirma que o mddulo
de deformabilidade é a propriedade com maior influéncia no valor dos deslocamentos a
superficie. Como a variagao é a mesma independentemente dos valores dos parametros de
resisténcia, conclui-se que o comportamento do macico a superficie é aproximadamente

elastico existindo poucas zonas plastificadas.

Na Figura 4.5 representa-se um histograma dos deslocamentos no ponto A, bem como
o valor do deslocamento méaximo obtido pelo método deterministico. Aqui é facilmente

verificado que o valor do deslocamento deterministico se situa muito proximo da média
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Figura 4.3: Comparacao dos deslocamentos usando o método MEP e o método deter-
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Tabela 4.3: Deslocamentos no ponto A, nos 8 calculos efetuados

Calculo

Deslocamento (m)

1

O O U= W

-0,0763
10,0251
-0,0458
-0,0547
-0,0485
20,0291
-0,0419
-0,0328

Deterministico
Meédia

---- Média+1D.P.
"""" Média - 1 D. P.

(m)
(a) Bacia de subsidéncia

0 T T T
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Figura 4.4: Conjunto dos 8 célculos usados no método MEP.

do modelo probabilistico e é um pouco superior a esse método.
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Figura 4.5: Histograma dos deslocamentos no ponto A

Fazendo uma anélise mais centrada no comportamento do tunel, na Figura 4.6 é apre-
sentado o resultado do deslocamento total na zona envolvente do tunel, segundo uma
abordagem deterministica e duas modelacoes usadas na abordagem probabilistica. Pode-
se constatar que, quer na abordagem probabilistica quer na abordagem deterministica, os
deslocamentos apresentam uma simetria quase perfeita, quer em relagao a um eixo vertical
quer a um eixo horizontal, passando pelo centro do tunel. A grande diferenca continua a
estar apenas nos valores do deslocamento. Como exemplo, no caso deterministico o valor
mais elevado do deslocamento total é 0,122 m, enquanto no caso do MEP o valor mais
elevado ¢ 0.175 m.

Metros

.17517
.15766
.14014
.12262
.1051
.087585
070068
. 052551
.035034
.017517

(a) Deterministico (b) Célculo 1 (c) Célculo 8

Figura 4.6: Norma dos deslocamentos totais finais.

Na Figura 4.7 estao representados os histogramas dos deslocamentos nos quatros pon-
tos do tunel representados na Figura 4.1. Como acontece a superficie, aqui os valores
deterministicos situam-se muito préoximos da média dos valores do modelo probabilistico.
De salientar que o nivel de incerteza relacionado com os deslocamentos expectaveis nos
pontos 1 e 2 é maior do que nos pontos 3 e 4, isto é traduzido por um maior desvio padrao

nos dois primeiros pontos.
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Este tipo de andlises é muito 1til porque permite perceber se existe a possibilidade da
ocorréncia de deformacoes relativamente elevadas. Esta informacao pode posteriormente

ser usada para controlar melhor o risco ao longo da concepcao da obra geotécnica.
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Figura 4.7: Histograma dos deslocamentos na zona do tunel.

4.2.2 Campos Estocasticos

Na aplicacao do método estocastico sao utilizados as duas propriedades estatisticas do
método anterior, nomeadamente a média e o desvio padrao. No entanto, para a aplicacao
deste método é necessario definir uma terceira propriedade estatistica, o comprimento de

correlacao .

Para os valores da média e do desvio padrao, foram usados os mesmos valores que no
calculo probabilistico. Contudo, para o valor referente ao comprimento de correlacao,
conforme discutido no capitulo 3.2.4, para simplificar o calculo foi admitido um compri-
mento de correlacao idéntico para todas as variaveis. Assim, fixou-se para o comprimento
de correlagao horizontal a média dos valores propostos por Huber et al. (2009). Para o
comprimento de correlacao na direcao vertical considerou-se que este apresenta um valor
dez vezes menor que o da correlagao horizontal, para simular uma maior heterogeneidade
na diregao vertical e traduzir a estratificacao do solo. Assim, optou-se por definir um
comprimento de correlagao idéntico para as trés variaveis aleatérias, com um valor de

42,5 metros na horizontal e 4,25 m na vertical.
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A abordagem dos campos aleatérios como ja foi referido anteriormente, permite consi-
derar a variabilidade, incerteza e heterogeneidade em problemas geotécnicos. Na Figura
4.8, ¢ mostrado um exemplo de 3 campos aleatérios criados para cada uma das variaveis
consideradas aleatorias. Nessa Figura pode-se verificar que os trés parametros variam
no espago aleatoriamente dentro do intervalo definido pelas suas médias e covariancias,
criando um meio geotécnico muito mais realista do que aqueles definidos por abordagens

deterministico.

kPa kPa

57292 401.08
53015 372.45
48739 343.82
- 44462 - 315.18
40186 - 286.55
35910 257.92
31633 228.28
27357 200.65
23080 172.02
18804 143.39

(¢) Angulo de atrito (¢)

Figura 4.8: Exemplo de um campo aleatério gerado.

A introdugdo de principios estocasticos na modelagdo numérica acarreta igualmente
consequéncias ao nivel do nimero de andlises a efetuar. Quando se considera um campo
uniforme de propriedades apenas é necessario realizar um célculo dado o caracter de-
terministico de todos os parametros envolvidos. Por sua vez, a aleatoriedade inerente a
geracao do campo faz com que uma analise nao seja suficiente para estabelecer um padrao,
sendo necessario efetuar diversas simulacgoes até se satisfazer um dado critério, que é por
natureza subjetivo e varidvel de problema para problema. No caso em andlise, optou-se
por efetuar 100 andlises com campos aleatérios distintos e monitorizar os deslocamentos
em 4 pontos situados no contorno da escavacao (Figura 4.1). A evolugao da média dos
deslocamentos radiais dos 4 pontos com o niimero de calculos realizados pode ser obser-
vada na Figura 4.9. Nesta figura apresentam-se também as curvas médias mais e menos

um desvio padrao para uma analise mais completa quanto a convergéncia dos resultados.
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Pode-se constatar que os 100 calculos parecem ser suficientes para estabilizar os valores

calculados
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Figura 4.9: Evolucao das médias do deslocamento radial com o ntimero de célculos .

Analisando ainda a Figura 4.9, é possivel constatar que a abordagem estocastica é mais
conservativa que a deterministica, ja que a média dos valores de deslocamento apresentam

sempre um valor superior ao valor uniforme deterministico.

Na Figura 4.10 podem ser observados os deslocamentos finais totais obtidos para o
caso uniforme e para duas das 100 andlises efetuadas usando o método dos campos es-
tocéasticos. Comparando os resultados obtidos com os da aplicacao do MEP contata-se
que as diferencas sao significativas quer qualitativamente quer quantitativamente, sendo o
impacto da variabilidade bem percetivel. A distribuicao espacial dos deslocamentos deixa
de ser radial e uniforme e passa a ser influenciada decisivamente pela presenca de zonas
mais deformaveis e menos resistentes introduzidas no macigo. Por exemplo, no caso do
calculo 32 os deslocamentos sao mais significativos numa zona a direita do teto do tinel,
enquanto na analise 78 estes deslocamentos tém mais expressao na zona central do teto do

tinel. Os efeitos destas discrepancias fazem-se sentir igualmente ao nivel da magnitude
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dos deslocamentos. Para os dois calculos ilustrados o valor maximo dos deslocamentos é
de 0,165 m enquanto no caso deterministico é de 0,124 m. Existem igualmente analises
onde a escavacao decorreu em zonas mais rigidas, tendo-se nestes casos registado menores

deformagoes do que as obtidas no caso deterministico.

Metros

0.17517
0.15766
0.14014
0.12262
0.1051
0.087585
0.0700&68
0.052551
0.035034
0.017517
]

(a) Deterministico (b) Célculo 32 (c) Célculo 78

Figura 4.10: Deslocamento total do suporte .

A Figura 4.11 apresenta os histogramas dos deslocamentos nos quatro pontos contro-
lados na periferia do tiunel, bem como a curva da distribuicdo normal obtida através
dos resultados do método dos campos estocasticos e o valor do deslocamento obtido pelo
método deterministico. Para a obtencao bem definida dos histogramas, foram realizados
10000 calculos. E possivel observar que o valor deterministico esté proximo do valor mais
frequente obtido com os calculos baseados no método estocastico. De referir a existéncia
nos histogramas da Figura 4.11 de valores extremos, o que significa que a abordagem
estocastica pode considerar alguns cendrios geotécnicos mais desfavoraveis, que podem
ocorrer para dada combinacao de parametros geomecanicos na zona de interesse para a
escavacao. A incerteza associada aos métodos estocastico é semelhante. Com base nestes
resultados, é possivel determinar a probabilidade de ocorréncia de um determinado valor
de deslocamento num determinado ponto. Nesse ponto, pode ser estabelecido um valores
de alerta e de alarme para o deslocamento e com esta técnica é possivel determinar a pro-
babilidade desses valores serem ultrapassados permitindo obter uma informacao adicional

para o projeto.
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Figura 4.11: Histogramas dos deslocamentos em pontos situados na fronteira do tinel.

Finalmente e para perceber de uma forma mais clara, a forma como a variabilidade e a
heterogeneidade dos parametros influencia os deslocamento no macigo envolvente do tunel,
nas Figuras 4.12, 4.13, 4.14 sao apresentadas as deformagdes do tinel para trés diferentes
calculos estocasticos. Nestas figuras, é possivel observar como a deformacao do tinel é
influenciada pela variabilidade dos parametros. A deformacao do tunel revela que, com
a introducao da variabilidade, a seccao do tunel pode sofrer deslocamentos assimétricos
assinalaveis, em vez da tradicional deformacao uniforme e centrada, caracteristica das
modelacoes quando sao usados campos uniformes. Normalmente, os deslocamentos obti-
dos com a abordagem estocastica sao mais elevados do que os obtidos com a abordagem
deterministica. Apresentando um cenario mais realista, as deformagoes mais elevadas
ocorrem na vizinhanca das zonas do tinel com menor médulo de deformabilidade, assim

como zonas mais rigidas apresentam menores deformagoes.
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kPa

18804

(a) Campo estocdstico T7:
Moédulo de Elasticidade (E)

Tan [
0.39283
0.36545
0.33808
0.3107
0.28332
0.25584
0.22856
0.20118
0.1738
0.14642

(¢) Campo estocdstico T:
angulo de atrito (¢)

Figura 4.12: Exemplo de um campo estocastico gerado para o Médulo de deformabilidade,

kPa

401.08
372.45
343.82

315.18
286.55
257.62
229.28
200.65
172.02
143.39

(b) Campo estocastico T:
coesdo nao drenada (c,)

2]

mm  Deterministico,
mm  Campos Estocasticos

(d) Deslocamento do Ttinel

coesao nao drenada, e o deslocamento do suporte do tunel para o calculo 7.

(a) Campo estocdstico 19:
Moédulo de Elasticidade (E)

Tan |

(¢) Campo estocéstico 19:
angulo de atrito (¢)

0.36784
0.34379
0.31973
- 0.29568

0.27162
0.24757
0.22351
0.19945

0.1754
0.15134

(b) Campo estocéstico 19:
coesdo nao drenada (c,)

%)

Deterministico,

] ), .
Bl Campos Estocasticos

(d) Deslocamento do Ttnel

Figura 4.13: Exemplo de um campo estocastico gerado para o Mddulo de deformabilidade,
coesao nao drenada, e o deslocamento do suporte do tunel para o calculo 19.
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(a) Campo estocastico 35: (b) Campo estocdstico 35:
Moédulo de Elasticidade (E) coesdo nao drenada (c,)

Tan ( )

038173

0.3552

0.32867

. 0.30214

0.27581

0.24908

0.22255

0.19602

0.16049 == Deterministico,

0.14296 mm Campos Estocasticos
(¢) Campo estocéstico 35: (d) Deslocamento do Thinel

angulo de atrito (¢)

Figura 4.14: Exemplo de um campo estocastico gerado para o Médulo de deformabilidade,
coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel para o célculo 35

Analisando os deslocamentos ao nivel da superficie e em profundidade (Figura 4.15),
pode-se concluir, tal como anteriormente, que o valor médio dos deslocamentos obtidos
com os métodos estocdasticos é maior do que o obtido com o método deterministico. De
ressalvar ainda que a curva dos deslocamentos deterministicos volta a estar dentro dos

limites definidos pela média e um desvio padrao para as duas situacgoes de andlise.

Na Figura 4.16, sao apresentados a serie dos 100 calculos referentes a bacia de sub-
sidéncia e os deslocamentos em profundidade. Aqui é possivel concluir que as formas
destas bacias deixam de ser simétricas, em relacao a um eixo vertical que passa pelo
centro do tunel como no caso deterministico e passam a apresentar pequenas variagoes

devido a heterogeneidade e variabilidade do solo.

Analisando na Figura 4.17, o histograma dos deslocamentos no ponto A (Figura 4.1),
bem como a respetiva curva de Gauss, é possivel ter uma ideia da dispersao de resultados
possiveis de obter. As conclusoes neste caso sao semelhantes as obtidas para os pontos

controlados na periferia do tinel.
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Figura 4.15: Comparagao do método dos campos estocésticos e deterministico .
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Figura 4.16: Deslocamento para o conjunto dos 100 calculos do método dos campos
estocésticos.
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Figura 4.17: Histograma do deslocamentos do ponto A
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4.2.3 Comparacao do método MEP com o método dos campos

estocasticos

Nesta seccao é feita uma comparacao dos resultados obtidos pelos trés métodos usados.
Na Figura 4.18 apresenta-se uma comparacao das bacias de subsidéncia usando os dois
métodos. A primeira conclusao que se pode retirar é que a curva média obtida através
do método estocastico apresenta um valor mais proximo da curva obtida através da abor-
dagem deterministica do que a curva obtida com o MEP. Outra conclusao assenta na
constatacao de que o MEP apresenta uma maior dispersao de valores em comparacao

com a abordagem estocastica devido ao facto de apresentar um maior desvio padrao.

-0,005 . . . . . .

-0,015 -

-0,020 4

-0,025 4

Deslocamento
(m)

-0,030

——Meédia -ID.P.C.E.)
Média(PEM)
—e—Média +1D.P.(PEM)
——Média -1D.P.(PEM)

-0,035 4

-0,040 — —
0 20 40 60 80 100 120

(m)

Figura 4.18: Comparacao do método PEM e dos Campos Estocasticos.

Efetuando o mesmo tipo de andlise aos deslocamentos na zona do teto do tinel (Ta-
bela 4.4 ) chega-se a mesma conclusdo , com o valor da média estocastica a estar mais

proxima do valor deterministico (0,125 metros).

Tabela 4.4: Média e desvio padrao usando os métodos probabilisticos e estocasticos no
teto do tunel.

Método Média (m) | Desvio Padrao(m)
Campos Estocasticos 0,126 0,010
MEP 0,128 0,034

Na Figura 4.19, estd representado o histograma para os dois métodos, bem como a
curva de Gauss que melhor se adequa aos dados, no ponto A. Assim, o métodos dos
campos estocasticos apresenta uma curva de Gauss menos extensa do que o método PEM,

significando uma menor dispersao de resultados e logo uma menor incerteza.
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Figura 4.19: Deslocamento no ponto A.

4.3 Estudo Paramétrico

De forma a poder verificar a influéncia de alguns parametros centrais na geracao dos
campos estocdsticos, foram efetuados dois estudos paramétricos: (i) combinagao de um
valor constante do desvio padrao das propriedades geotécnicas com diferentes valores do
comprimento de correlagao; (ii) combina¢do de um valor constante do comprimento de

correlagao com diferentes valores do desvio padrao das varidveis aleatorias.

4.3.1 Influéncia do Comprimento de Correlagao

A fim de verificar a influéncia do comprimento de correlacao, foi realizada uma série
de 100 calculos adicionais usando o método estocastico com diferentes valores para este
parametro na direcao horizontal e vertical. Para simplificar o estudo, foi admitido que
todas as varidveis possuiam os mesmos comprimentos de correlagao. Fez-se variar este
parametro desde um valor reduzido, para simular um solo extremamente variavel e he-
terogéneo ao longo de pequenas distancias até a um valor elevado, para simular um solo
em que a variabilidade e heterogeneidade existem em maiores distancias. Para o estudo
paramétrico foram considerados os valores apresentados na Tabela 4.5, tendo sido admi-
tido um maior valor horizontal do que vertical, para simular uma maior variabilidade em

profundidade.

Tabela 4.5: Valor dos comprimentos de correlagao usados .

Campo EstocésticoComprimento de Correlagao Horizontal (m)/Comprimento de Correlacao Vertical (m)
1 6 3
2 25 )
3 20 10
4 100 50
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Nas Figuras 4.20, 4.21, 4.22 e 4.23 sao apresentados exemplos da distribuicao do médulo
de deformabilidade para os diferentes comprimentos de correlacao, sendo possivel obser-
var o impacto que estes tém nos campos aleatorios criados. Assim, comprimentos de
correlacao muito baixos levam a mudancas dos parametros num curto espaco e essas flu-
tuagoes tendem a diminuir com o aumento do comprimento de correlagao. Pode-se concluir
que quanto maior o valor do comprimento de correlagao menor é a heterogeneidade do

macico.

Como a Figura 4.20 mostra, um valor mais baixo do comprimento de correlagao corres-
ponde a um resultado muito perto do calculo deterministico. Além disso, a variabilidade
dos resultados é bastante pequena. A medida que o comprimento de correlagao cresce
os deslocamentos médios tém tendéncia a aumentar progressivamente (com excecao para
os comprimentos de correlagio H=25 V=5), afastando-se do valor deterministico como
pode ser visto na Figura 4.24. Esta maior variabilidade nos resultados deve-se ao facto
que com o aumento do comprimento de correlacao sao geradas zonas mais extensas com
melhores e piores caracteristicas geomecanicas, logo com maior impacto nas deformacoes

calculadas.
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(a) Médulo de Elasticidade (E) (b) Deslocamentos da bacia.

Figura 4.20: Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um comprimento de correlagao h=6m v=3m
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Figura 4.21: Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um comprimento de correlacao h= 25m v=>5m.
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Figura 4.22: Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um comprimento de correlacao h= 50m v=10m .
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Figura 4.23: Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um comprimento de correlagao h= 100m v=50m .
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Figura 4.24: Comparagao dos varios comprimentos de correlacao.

Em termos da dispersao de resultados, pode-se facilmente concluir pela analise da
Figura 4.25, que apresenta os deslocamentos verticais no teto do tunel, que quanto maior

for o comprimento de correlacao maior sera a incerteza nos resultados, facto que ja tinha

sido observado da analise das bacias de subsidéncia.
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Figura 4.25: Histogramas dos deslocamentos verticais no teto do tunel.
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4.3.2 Influéncia do desvio padrao

Com o intuito de estudar a influéncia que o desvio padrao tem na geragao dos campos
estocasticos, foram executados trés serie de 100 calculos, em que se fixou o comprimento
de correlacao com o valor de h= 42,5 m e v= 4,25 m, fazendo variar apenas o valor do
desvio padrao. Os valores do desvio padrao usados foram variados, para cada parametro,
desde um valor mais baixo do coeficiente de variacao, passando por um médio até ao mais

alto, usando os valores da Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Parametros geomecanicos adotados: média e desvio padrao (adotado de Mi-
randa,2011).

Célculo Parametros Média | Desvio Padrao
Angulo de Atrito (¢) 15,3 ° 1,53 °
1 Coesao nao drenada (c,) 276 kPa 30,36 kPa
Médulo de Deformabilidade (E) | 40 MPa 0,8 MPa
Angulo de Atrito (¢) 153 ° 3,21°
2 Coesao nao drenada (c¢,) 276 kPa 60,72 kPa
Médulo de Deformabilidade (E) | 40 MPa 10 MPa
Angulo de Atrito (¢) 15,3 ¢ 7,65 °
3 Coesdo nao drenada (c,) 276 kPa | 135,24 kPa
Médulo de Deformabilidade (E) | 40 MPa 16,8 MPa

Nas Figuras 4.26, 4.27 e 4.28 sao apresentados os resultados de um exemplo de campos
estocasticos para cada valor do coeficiente de variacao e as curvas da bacia subsidéncia
obtidas para o cédlculo deterministico. Pode-se observar a forma como a variacao deste
parametro influencia os resultados da geracao dos campos estocédsticos. conclui-se que
quanto maior é o desvio padrao utilizado, maior é a variabilidade simulada e, consequente-
mente, mais diversificados e dispares serao os valores dos parametros e dos deslocamentos

obtidos como seria de esperar.

A andlise dos resultados das trés bacias subsidéncia (Figura 4.29) revela que, para o
valor mais baixo do coeficiente de variacao a curva média localiza-se muito proxima da
curva deterministica. Com o aumento do coeficiente de variagao os deslocamentos médios
a superficie também aumentam, progressivamente distanciando-se dos valores obtidos no
calculo deterministico. Essa conclusao fica ainda reforcada analisando a Figura 4.29b,
onde se apresenta a evolucao do deslocamento do ponto onde esses deslocamentos sao

MAXImos.
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Figura 4.26: Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um coeficiente de variagao baixo.
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Figura 4.27: Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um coeficiente de variagao médio .

Finalmente, analisando os histogramas dos deslocamentos no ponto a superficie com
maior deslocamento (Figura 4.30), para cada valor do coeficiente de variagao, facilmente
se constata que quanto maior o valor deste coeficiente, maior a dispersao nos resultados. O
nivel de incerteza cresce com o aumento deste parametro, aumentando também o intervalo

dos possiveis resultados.
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Figura 4.28: Exemplo de campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade e
curva de subsidéncia para um coeficiente de variagao alto.

Analisando os resultados obtidos mostra-se claramente que a variabilidade e a heterogenei-
dade dos parametros geomecanicos influenciam o comportamento do solo e das estruturas
geotécnicas nele construidas. Esta variabilidade e heterogeneidade causa uma grande
transformacao no valor e forma dos deslocamentos, causando assim o aparecimento de

assimetrias no comportamento, que nao eram contempladas no calculo deterministico.
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Figura 4.29: Comparagao dos varios comprimentos de correlagao.
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Figura 4.30: Histogramas dos deslocamentos verticais maximos para os varios COV usa-
dos.

4.4 Conclusao

Com o estudo feito ao longo deste capitulo, podem retirar-se as seguintes conclusoes:

- E claramente demonstrado que a variabilidade geomecanica e a heterogeneidade in-
fluencia claramente o comportamento do solo. Esta variabilidade e heterogeneidades
criam uma grande transformacao nos valores e nos padroes dos deslocamentos, cau-
sando o aparecimento de um comportamento assimétrico, que nao é contemplado

no calculo deterministico;

- A abordagem estocastica permite determinar a probabilidade de determinado valor
de deslocamento ser ultrapassado num ponto o que permite uma melhor avaliacao

da seguranca em fase de projeto;
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- O uso de 100 céalculos estocasticos aleatérios parece ser o suficiente para obter con-

vergéncia nos deslocamentos calculado considerando trés varidveis aleatérias;

- O estudo paramétrico, do impacto do comprimento de correlacao e do desvio padrao
dos parametros nos deslocamentos calculados pelo programa de abordagem es-
tocastica, mostra que os deslocamentos e sua incerteza tendem a crescer com o
aumento do valor desses parametros. Para além disso, estes deslocamentos tendem
a diferenciar-se cada vez mais para além do valor deterministico com o aumento

desse parametros.

- A abordagem estocéstica tem a vantagem sobre a probabilistica de considerar a
variabilidade e a heterogeneidade nos modelos de forma mais realista e completa,
permitindo considerar diferentes tipos de possibilidades, variando os valores dos

comprimentos de correlagao.
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Capitulo 5

Analise probabilistica e estocastica
ao tinel do Término da Estacao
Alameda II do metro de Lisboa

5.1 Introducao

Nos capitulos anteriores, foi dada énfase a importancia que a variabilidade espacial
podera ter na previsao dos assentamentos devido a escavacao de tuneis e na definicao de
limites de alerta e alarme, quer no método observacional quer numa abordagem cléssica
de dimensionamento. Essa variabilidade foi tida em consideracao através do método
probabilistico do MEP e da teoria dos Campos Estocasticos, que foram aplicados a um
problema académico simples. No presente capitulo, estes métodos sao aplicados a um caso
real permitindo comparar os resultados dos mesmos com valores observados em obra. A
influéncia da variabilidade e da heterogeneidade foi avaliada através dos deslocamentos
calculados em pontos situados na periferia do tunel (pontos 1 a 4) (Figura 5.1b), e a
superficie do terreno, onde existiam também dados da monitorizacao em profundidade
(Figura 5.1a).

O tunel em anédlise foi anteriormente estudado por Marques (1998) que apresentou as
carateristicas do macico escavado, o processo construtivo usado, o comportamento obser-
vado e efetuou a simulacao do processo construtivo através de andlises deterministicas
bidimensionais e tridimensionais. Assim, neste trabalho apenas serao apresentadas de
forma sucinta as carateristicas gerais da obra e os dados relevantes para a analise proba-

bilistica e estocastica que se pretende efetuar.
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Figura 5.1: Deslocamentos medidos.

5.2 Descricao do caso de obra

A obra em anélise corresponde ao tinel do Término da Estagao da Alameda II, com
165 m de extensao, que se insere no troco da linha vermelha do Metropolitano de Lis-
boa entre as estagoes da Alameda II e Oriente. Construido segundo os principios do
NATM (New Austrian Tunnelling Method) num macigo terroso fortemente sobreconso-
lidado constituido pelas denominadas formagoes miocénicas de Lisboa. Na Figura 5.2 é

apresentado um corte longitudinal do tinel e do maci¢o envolvente.
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Figura 5.2: Corte longitudinal da sec¢ao do tinel (Marques (1998))

O modelo numérico do tunel foi desenvolvido com recurso ao programa Tochnog. Com
um diametro de 4,581 m, e com uma profundidade aproximadamente de 21 m ao eixo do

tunel, a largura total adotada para o modelo foi de 130 m para minimizar o efeito das
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condicoes de fronteira na resposta do tunel. Além disso, a distancia do centro do tunel
a fronteira inferior é de trés vezes o seu diametro . Os deslocamentos horizontais sao
impedidos nas fronteiras laterais, enquanto na fronteira inferior sao restringidos ambos os
deslocamentos. A discretizacao da malha estd esquematizada na Figura 5.3 onde também

se representa o perfil geoldgico simplificado do solo considerado.

Em relagao a malha gerada, seguiu-se o mesmo principio adotado no capitulo 4, sendo
desta forma formada por 3859 nés e 7584 elementos de trés nds triangulares com um

tamanho maximo de 2,5 m.

Assim, no perfil geoldgico, é possivel definir uma camada de aterros superficies que
recobre uma sequéncia de tipicas formagoes do Miocénico marinho de Lisboa, conhecidas

como “Areolas da Estefania” e “Argila dos Prazeres”

Os materiais de aterro sao essencialmente constituidos por material areno-argiloso, por
vezes com presenca significativa de pedras. A sua espessura nesta seccao do tiunel é de
2,5 m.

Imediatamente abaixo deste aterro, aparece a formacao das “Areolas da Estefania”
com uma espessura de 12 m. Esta formacao é constituida por areias de granulometria
predominantemente fina, geralmente micaceas, silto-argilosas, com algumas intercalagoes

de cascalho.

Por dltimo, ocorre a formacao das “Argilas dos Prazeres”. Nesta unidade litoestra-
tigrafica, onde a escavacgao do tiunel foi executada, encontram-se fundamentalmente sedi-

mentos finos argilo-siltosos, com comportamento muito rijo.
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,\/ /\/
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Figura 5.3: Malha de elementos finitos utilizado.

Em relagao ao estado de tensao inicial foi admitido como geostatico. Para a sua de-

terminacao, considerou-se para as diferentes formacgoes os valores do peso volimico e dos
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coeficiente de impulso em repouso (K,) indicados na Tabela 5.1 determinados com base

nos resultados dos ensaios efetuados com o pressiometro autoperfurador.

Tabela 5.1: Valores adotados do peso voliumico e coeficiente de impulso (adaptado de
Marques, 1998).

v (kN/m?) (K,

Aterro 18 0,5
Areolas das Estefania 20,5 0,8
Argilas dos Prazeres 21 0,87

Os valores dos parametros geomecanicos do solo foram definidos com base em ensaios
com o pressiometro de Ménard. Estes valores estao representados na Tabela 5.2. E
importante mencionar que os ensaios revelaram um aumento linear no valor do médulo
de deformabilidade quer nas “Areolas da Estefanea” quer nas “Argilas dos Prazeres”, bem

como o valor da coesao nao drenada nas “Argilas dos Prazeres”.

Tabela 5.2: Valores adotados para os parametros geomecanicos (adaptado de Marques,
1998).

E (MPa) c‘(kPa) v ¢ cy(kPa)
Aterro 20 0 0,25 30 -
Areolas da Estefania 80 + 8,6(z — 6) 20 0,25 40 -
Argilas dos Prazeres 60 + 5,67(z — 15) - 0,49 - 200+ 16,67(z — 15)

z=profundidade em metros

No que diz respeito ao suporte, composto essencialmente por betao projetado e uma
malha eletrosoldada, foi admitido um comportamento elastico e linear caraterizado por
um valor de médulo de deformabilidade de E=10 GPa e um coeficiente de Poisson v=
0,2. Este, com uma espessura de 0,2m, foi simulado através de elementos triangulares de

3 nods.

Como referido anteriormente, foi usado o método NATM no processo construtivo.
Definem-se, assim, quatro fases no modelo numérico: (i) equilibrio inicial; (ii) escavagao
parcial da secgdo do tinel e libertacdo parcial das tensoes; (iii) instalacdo do suporte
e libertacdo das tensdes remanescentes até se atingir o equilibrio; (iv) escavagao total
da seccao do tunel. Na fase (ii), através do método da convergéncia confinamento, foi
definido um fator de alivio de 65%.

Com objetivo de executar uma analise probabilistica e estocéstica, foram primeira-

mente, consideradas apenas duas varidveis aleatérias: a coesao nao drenada e o modulo
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de deformabilidade das argilas dos prazeres. A escolha destas duas propriedades deveu-se
ao facto de ser possivel aceder aos ensaios realizados para a caraterizacao das mesmas.
Para determinar os valores da média e do desvio padrao recorreu-se aos resultados dos

ensaios in situ realizados usando o pressiometro de Ménard.

A realizacao destes ensaios tem como objetivo a determinagao das carateristicas dos
materiais interessados pela abertura do tinel em termos de resisténcia e deformabilidade.
Os valores da média e do coeficiente de variacao das duas varidveis aleatérias foram
calculados considerando os valores de 23 pontos medidos nos dois ensaios (Figura 5.4).
Na Tabela 5.3 estao representados os valores adotados para a média e coeficiente de

variacao.
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Figura 5.4: Resultados dos ensaios do pressiémetro de Menard (adaptado de Marques,
1998).

Tabela 5.3: Valores estatisticos adotados para os parametros geomecanicos da Argila dos
Prazeres.

Média Coeficiente de Variacao
Médulo de Deformabilidade (E) 131,72 MPa 40,34 %

Coesao nao drenada (c,) 395,39 kPa 39,5 %

Com base num programa de observacao materializado em obra com a instalacao de 4
marcas de superficie, Marques (1998) obteve valores para os assentamentos. Além disso,
foi também controlada uma marca profunda com um nivel de instalacao cerca de 3 a 3.5
m acima da geratriz da abébada do tunel. Na Figura 5.5 é apresentado um corte segundo

uma das secgoes, mostrando a localizacao dos dispositivos de observagao.
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Figura 5.5: Pontos Controlados

Para o presente estudo, foi definido um limite de deslocamento de alerta a superficie, no
ponto A, com um valor maximo de 0,0125 m. Neste capitulo serd determinado ao longo

das analises efetuadas a probabilidade deste valor ser ultrapassado.

5.3 Resultados obtidos

5.3.1 Meétodo probabilistico das estimativas pontuais (MEP)

Tal como anteriormente foi usado o método probabilistico das estimativas pontuais
(MEP). No caso em anélise foi necessario criar 2" modelos, em que n significa o niimero
de variaveis aleatérias, que neste caso serao duas, por isso foi necessario calcular 4 modelos.
Os valores dos parametros a usar em cada modelacao apresentam-se na Tabela 5.4. Estes
valores foram obtidos através de todas as combinacoes possiveis da média somando ou

subtraindo o desvio padrao a cada uma das variaveis aleatorias.

Tabela 5.4: Valores dos parametros usados em cada calculo.

E (MPa) ¢, (kPa)
Célculos | 77,695 | 185,756 | 236,29 | 554,4926
1 X X
2 X X
3 X X
4 X X

Os resultados obtidos com o MEP sao apresentados na Figura 5.6. Na mesma figura é

apresentada a curva obtida com o método deterministico, em que foi modelado de forma

74



explicita o incremento linear em profundidade dos parametros em andlise, bem como
os valores observados. De salientar que no calculo probabilistico nao foi modelado esta

variacao em profundidade tendo-se utilizados os valores fixos presentes na Tabela 5.4

A primeira conclusao que se pode retirar da andlise da Figura 5.6, é que os desloca-
mentos a superficie, calculados através do método deterministico, sao muito proximos dos
deslocamentos observados. No entanto, o deslocamento medido na marca profunda ficou

um pouco afastado do valor obtido no célculo numérico.

Comparando os resultados obtidos pelo MEP com o método deterministico tradicional,
podemos concluir que o valor deterministico se encontra dentro do intervalo de um desvio
padrao. Também se pode verificar que a média dos deslocamentos a superficie (bacia de
subsidéncia), usando o MEP, apresenta um valor superior ao valor deterministico. Como
verificado no capitulo 4, também neste caso a abordagem deterministica nao apresenta
o resultado mais conservativo. Adicionalmente, os valores dos deslocamentos nos pontos
controlados localizaram-se dentro do intervalo de um desvio padrao, quer para os valores
a superficie quer no ponto mais profundo. A média dos deslocamentos em profundidade

pelo MEP aproxima-se mais do valor medido do que o calculo deterministico.

Na Figura 5.7 apresentam-se os resultados das 4 modelagoes executadas, quer para os
deslocamentos a superficie quer para os deslocamentos verticais em profundidade. Como é
possivel observar, os deslocamentos caraterizam-se como sendo simétricos, tendo a forma
aproximada de uma curva de Gauss invertida. Uma vez que o MEP nao tem em conta
as heterogeneidades do maci¢o nao existem assimetrias no padrao da curva da bacia de

subsidéncia.
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Figura 5.6: Comparacao dos deslocamentos obtidos com o MEP e o método deter-
ministico.
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Figura 5.7: Deslocamento obtido através de 8 calculos usando o MEP.

N

A imagem do que foi feito no capitulo anterior, realizou-se uma analise, para verificar
qual dos dois parametros apresenta um maior impacto nos deslocamentos no ponto A,
utilizando os 4 céalculos realizados para a aplicacao do MEP. Assim, observando os resul-
tados presentes na Tabela 5.5, constata-se a elevada influéncia de E nos deslocamentos
calculados. Considerando os valores minimos dos parametros de resisténcia, a passagem
de E de 77,7 MPa para 185,76 MPa conduz a uma diminuicao de 56,3 % no valor do
assentamento maximo a superficie. Quando se usam os valores maximos dos parametros
de resisténcia, a diminuicao de E de 185,76 MPa para 77,7 MPa conduz a uma diminuicao
de 58,7 % no valor méximo do assentamento a superficie. Isto confirma que o mdédulo
de deformabilidade é a propriedade com maior influéncia no valor dos deslocamentos a

superficie.

Tabela 5.5: Deslocamento vertical no ponto A ao longo dos varios calculos

Célculo  Deslocamento (m)

1 “1,51E-02
2 _5,69E-03
3 ~1,38E-02
4 -6,59E-03

Na Figura 5.8 representa-se um histograma dos deslocamentos no ponto A situado a
superficie, bem como o resultado deterministico. Este histograma foi obtido utilizando
a os valores da média e do desvio padrao das 4 modelagoes usando o MEP. Verifica-se
que o valor do deslocamento deterministico se situa muito proximo da média do modelo

probabilistico.
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Facto interessante é que quer a média dos valores obtidos com o calculo probabilistico
quer o valor deterministico sao apenas ligeiramente inferiores ao valor do deslocamento de
alerta de 1,25 cm, definido como indicativo neste trabalho. Neste caso, a probabilidade
deste valor ser igualado ou ultrapassado através do MEP é de 32,6 % o que é um valor

consideravel.
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354
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Figura 5.8: Histograma dos deslocamentos no ponto A.

Os deslocamentos totais na zona envolvente do tinel estao representados na Figura 5.9.
Pode-se constatar que, como seria expectavel, quer na abordagem probabilistica quer na
abordagem deterministica, os deslocamentos apresentam simetria em relacao a um eixo
vertical, que passa pelo centro do tunel. A principal diferenca continua a estar apenas
nos valores do deslocamento. Como exemplo, no caso deterministico o valor mais elevado
do deslocamento total é 0,0252 m, enquanto no caso do MEP o valor mais elevado é
0,03245 m. Contudo, existem modelagoes onde o valor de deslocamento apresenta um

valor inferior.
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0.040001
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0.025001
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(a) Deterministico (b) Célculo 2 (c) Célculo 4

Figura 5.9: Deslocamento total para diferentes calculos.

No Figura 5.10 estao representados os histogramas dos deslocamentos nos quatros pon-
tos da periferia do tunel apresentados na Figura 1. Como acontece a superficie, aqui os
valores deterministicos situam-se relativamente proximos da média dos valores do modelo
probabilistico. Contudo, o deslocamento no ponto 2 (soleira), apresenta a nica excegao,
isto é, o valor da média do deslocamento apresenta uma diferenga significativa para o

valor deterministico. Este afastamento pode ser explicado pelo facto de na modelagao
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probabilistica, ao contrario da modelagao deterministica, nao ser possivel ter em conta o
aumento do valor dos parametros geomecanicos do solo em profundidade. Este facto induz

em cada modelagao uma menor rigidez do solo na zona da soleira do modelo probabilistico.

Este tipo de andlises é muito 1til porque permite perceber se existe a possibilidade da
ocorréncia de deformagoes relativamente elevadas. Neste caso nao ha uma tendéncia clara

de qual o método que apresenta resultados mais conservativos.
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Figura 5.10: Histograma dos deslocamentos na zona do tiunel.
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5.3.2 Campos Estocasticos

Para a aplicagao do método dos campos estocéasticos, para além da média e do desvio
padrao das variaveis aleatorias, é necessario definir o comprimento de correlagao. Para
esta modelacao, numa primeira fase, foi utilizado o mesmo comprimento de correlagao
admitido no capitulo 4.3.1, ou seja: 42,5 m na direcao horizontal e 4,25 m na diregao
vertical param ambas as varidveis aleatérias. Numa segunda fase, foi feito um estudo
com o objetivo de obter o valor do comprimento de correlagao através dos resultados dos

ensaios realizados por aplica¢gdo do método proposto por Phoon e Kulhawy (1999).

Na Figura 5.11 é apresentado um exemplo de campos aleatorios criados para cada uma
das variaveis aleatorias. Nessa figura pode verificar-se que os dois parametros variam den-
tro do intervalo definido pelas suas médias e desvios padroes, criando um meio geotécnico

muito mais realista do que os definidos por abordagens deterministicas.

kPa

57292
53015
48739
- 44462

- 40186

B 35010

31633
27387
23080

18804

(b) Coesao néo drenada (c,)

Figura 5.11: Exemplo de campos aleatérios gerado para E e ¢,.

Como referido anteriormente, a introducao da variabilidade na modelagao numérica
acarreta consequéncias ao nivel do nimero de andlises a efetuar. Assim, procedeu-se a
uma série de 100 analises com campos aleatérios distintos e foi monitorizada a evolugao
dos deslocamentos em 4 pontos situados no contorno da escavacao (Figura 5.1), para obter
a convergéncia nos deslocamentos. A evolugao dos deslocamentos radiais (média e desvio
padrao ) nos 4 pontos com o numero de célculos realizados pode ser observada na Figura

5.12. Pode-se constatar que os 100 calculos sao suficientes para estabilizar os resultados.
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Analisando ainda a Figura 5.12 é possivel constatar que no teto (ponto 1) as duas abor-
dagens apresentam deslocamentos radias semelhantes. Na soleira, a analise deterministica
apresenta um levantamento que se situa fora dos limites obtidos na analise estocastica.
Nos hasteais, o valor deterministico situa-se muito préximo do limite correspondente ao

menor dos deslocamentos, mas dentro dos limites da abordagem estocéstica.
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Figura 5.12: Evolugao dos deslocamentos radiais com o niimero de célculos.

Na Figura 5.13 podem ser observados os deslocamentos finais totais obtidos para o
caso deterministico e para duas das 100 analises efetuadas usando o método dos Campos
Estocasticos. Como jé foi observado no caso de estudo anterior, comparando os resultados
obtidos com os da aplicacao do MEP, contata-se que as diferencas voltam ser bastante
significativas, quer ao nivel da forma, quer ao nivel da magnitude dos deslocamentos,
comprovando a influencia que a variabilidade impoe no comportamento do tunel. A
distribuicao espacial dos deslocamentos deixa de ter simetria em relagao a um eixo vertical
que passa pelo centro do tunel e passa a ser orientada preferencialmente de acordo com
as zonas de menor rigidez e resisténcia introduzidas no macigo. Por exemplo, no caso do
calculo 55 os deslocamentos menores situam-se na zona esquerda do tinel, enquanto na
andlise 66 estes deslocamentos tém mais expressao na zona direita do tunel. Os efeitos
destas discrepancias fazem-se sentir igualmente ao nivel da magnitude dos deslocamentos,
tendo-se para os dois calculos ilustrados valores substancialmente maiores, até 0,050 m,
que no caso deterministico, cujo valor atinge 0,0223 m. Existem, igualmente, analises
onde a escavacao decorreu em zonas mais rigidas, tendo-se nestes casos registado menores

deformacoes do que as obtidas no caso deterministico.

A Figura 5.14 apresenta os histogramas dos deslocamentos nos quatro pontos controla-
dos em torno do tinel, bem como a curva da distribuigao normal, obtido com a média e o
desvio padrao, e o valor do deslocamento obtido pelo método deterministico. E possivel
observar que apenas no caso do ponto 1, este valor estd proximo do valor mais frequente

obtido com os calculos baseados nos métodos estocasticos. Nos restantes pontos existe
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(a) Deterministico (b) Célculo 55
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(c) Célculo 66

Figura 5.13: Deslocamento total do suporte e da regiao circundante.

uma disparidade entre os valores deterministicos e os valores mais frequentes resultantes

da abordagem estocastica. De referir a existéncia nos histogramas da Figura 5.14 de valo-

res extremos, o que significa que a abordagem estocastica pode considerar alguns cenarios

geotécnicos mais desfavoraveis, que podem ocorrer pela combinagao de parametros geo-

mecanicos de menor valor suscetiveis de aparecer na zona de interesse para a escavacao.

Deste modo, é possivel definir uma probabilidade real de um certo valor limite do deslo-

camento ser ultrapassado.
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Figura 5.14: Histogramas dos deslocamentos em pontos situados na fronteira do tunel.

Finalmente, e para perceber de uma forma mais clara a forma como a variabilidade

e a heterogeneidade dos parametros influencia os deslocamento no macigo envolvente do

tunel, nas Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 sao apresentados os deslocamentos do tunel para trés

diferentes cdalculos estocasticos. Nestas figuras, é possivel observar como a deformagao
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do tunel é influenciada pela variabilidade dos parametros. A deformacao do tunel revela
que, com a introducao da variabilidade e heterogeneidade, a seccao do tunel pode sofrer
deslocamentos assimétricos assinaldveis, em vez da tradicional deformacao simétrica em
relacdo a um eixo vertical que passa no centro do tiunel, caracteristica das modelagoes
quando sao usados campos uniformes. De uma forma geral, os deslocamentos obtidos
com a abordagem estocastica sao mais elevados do que os obtidos com a abordagem
deterministica. Apresentando um cenario mais realista, as deformagoes mais elevadas
ocorrem na vizinhanga das zonas do tinel com menor médulo de deformabilidade, assim
como zonas mais rigidas apresentam menores deformacoes.
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Figura 5.15: Exemplo de um campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade,
coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel para o célculo 19.
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Figura 5.16: Exemplo de um campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade,
coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel para o célculo 55.
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Figura 5.17: Exemplo de um campo estocastico gerado para o médulo de deformabilidade,
coesao nao drenada, bem como o deslocamento do suporte do tinel para o cédlculo 67.
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Realizou-se outra série de 100 calculos estocasticos considerando um comprimento de

correlagao calculado segundo o método abordado no capitulo 3 apresentado por Phoon e

Kulhawy (1999). Neste método o comprimento ¢é calculado usando a férmula do compri-

mento de correlacao vertical 6, = 0.8d, em que d é a distancia média entre a linha das

flutuagoes das propriedade do solo e a linha da tendencia (Figura 5.18). Calculando o

parametro 6, para as duas varidveis aleatorias obtém-se um valor de 2,53 m para a coesao

nao drenada e um valor de 2,61 m para o médulo de deformabilidade. De referir que

estes valores situam-se dentro do intervalo proposto por Phoon e Kulhawy (1999). Tendo

em conta o facto destes valores estarem muito proximos, foi definido um comprimento de

correlacao vertical idéntico para as duas variaveis aleatérias de 2,55 m. Para o valor do

comprimento de correlacao horizontal, foi definido um valor 10 vezes superior ao compri-

mento de correlacao vertical, para simular uma maior heterogeneidade em profundidade e

a estratificacao das formagoes. Assim, foi definido um valor de 25,5 m para o comprimento

de correlagao horizontal.
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Figura 5.18: Resultados dos ensaios usados para calcular o valor do comprimento de
correlagao vertical.

Os resultados dos deslocamentos a superficie (Figura 5.19), para os dois comprimen-

tos de correlagao usados, mostram que ambos conseguem prever intervalos de variagao

que contém os deslocamentos observados. Contudo, os valores do deslocamento para o

comprimento de correlagao calculado anteriormente aparece mais préoximo do valor deter-

ministico. Em rela¢ao aos deslocamentos em profundidade (Figura 5.20), nenhum dos dois

comprimentos de correlacao usados conseguiu englobar, no intervalo de um desvio padrao,

os valores observados, embora o valor do deslocamento médio obtido com o comprimento

de correlagao usado anteriormente esteja mais proximo do valor observado.
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(a) Comprimento de correlagio H= 42,5; V=

4,25
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Figura 5.19: Comparacao da bacia de subsidéncia com os dois comprimentos de correlagao.
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Figura 5.20: Comparacao da variacao dos deslocamentos em profundidade com os dois
comprimentos de correlagao.

Analisando o histograma dos deslocamentos verticais no ponto A (Figura 5.21), verifica-
se uma maior dispersao de resultados quando utilizado o maior comprimento de correlacao.
A média dos deslocamentos considerando o comprimento de correlacao menor esta mais

proximo do valor deterministico.
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Figura 5.21: Histograma dos deslocamentos do ponto A.

Finalmente, a Tabela 5.6 representa a probabilidade do valor de alerta ser ultrapas-
sado no ponto A, considerando os resultados dos histogramas da aplicacao dos campos
estocésticos. Verifica-se que o uso do comprimento de correlacao mais baixo traduz uma
menor probabilidade do valor de alerta ser ultrapassado ja que também a dispersao dos

resultados é menor.

Tabela 5.6: Probabilidade do valor de alerta ser ultrapassado no ponto A

Comprimento de Correlagdo (m) Probabilidade %
H=25,5 V=255 13,1 %
H=42,5 V=4,25 33,7 %

5.3.3 Comparagao MEP/ Campos Estocésticos

Nesta seccao € feita uma comparacgao dos resultados obtidos pelos dois métodos usados.
Nesta fase, apesar de terem sido efetuados dois calculos estocasticos com dois comprimen-
tos de correlagao distintos, foi decido usar apenas um, com o objetivo de seguir a mesma
abordagem do capitulo anterior assim foi usado o comprimento de correlacao horizontal
de 42,5 m e o vertical de 4,25 m. Na Figura 5.22 apresenta-se uma comparagao das bacias
de subsidéncia usando os dois métodos. A primeira conclusao que se pode retirar é o facto
da curva média obtida através do MEP apresenta um valor mais préximo da curva obtida
através da abordagem deterministica do que a curva obtida com os campos estocasticos.
Outra conclusao possivel assenta na constatacao de que o método MEP apresenta uma
maior dispersao de valores em comparacao com a abordagem estocastica devido ao facto

de apresentar um maior desvio padrao.
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Figura 5.22: Comparagao do método MEP e dos Campos estocasticos.

Analisando os histogramas, bem como as curvas de Gauss dos deslocamentos no ponto
A, segundo as duas abordagens (Figura 5.23), verifica-se que a abordagem baseados no
MEP apresenta uma maior dispersao de resultados. Contudo, em relagao a probabilidade
do valor de alerta ser ultrapassado, os dois métodos apresentam um valor muito idéntico:

32,6 % para o método MEP e 33,7% para o método dos campos estocésticos.
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Figura 5.23: Comparagao dos histogramas de deslocamento no ponto A.

5.4 Estudo Paramétrico

5.4.1 Analise da influéncia do comprimento de correlacao

Com o intuito de avaliar a influéncia do comprimento de correlagao, foram realiza-
das séries de 100 céalculos usando o método estocastico com diferentes valores para este
parametro na direcao horizontal e vertical. Para simplificar o estudo, foi admitido que

todas as varidveis possuiam o mesmo comprimento de correlagdo. Fez-se variar este
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parametro desde um valor reduzido, para simular um solo extremamente variavel e hete-
rogéneo ao longo de pequenas distancias até a um valor elevado, para simular um solo em
que esta variabilidade e heterogeneidade existem em maiores distancias. Para o estudo
paramétrico foram considerados os valores apresentados na Tabela 5.7, tendo sido admi-
tido um maior valor horizontal do que vertical, para simular uma maior heterogeneidade

em profundidade.

Neste estudo sera avaliada a forma como este comprimento de correlagao influencia a

probabilidade do valor de deslocamento de alerta ser ultrapassado no ponto A.

Tabela 5.7: Valor dos comprimentos de correlagao usados.

Campo EstocésticolComprimento de Correlagdo Horizontal (m){Comprimento de Correlagao Vertical (m)

1 6 3
2 25 S
3 50 10

Nas Figuras 5.24, 5.25, 5.26, é apresentado um exemplo da distribuicao da resisténcia
nao drenada para os diferentes comprimentos de correlacao, sendo possivel observar o
impacto que estes tém nos campos aleatérios criados. Assim, comprimentos de correlacao
muito baixos conduzem a mudancas dos parametros num curto espaco e essas flutuagoes
tendem a diminuir com o aumento do comprimento de correlagao. Pode-se concluir que

quanto maior o valor do comprimento de correlacao menor ¢é a heterogeneidade do macico.

Como verificado no capitulo 4.3.1, neste caso de estudo o valor mais baixo do com-
primento de correlagao corresponde a uma bacia de subsidéncia média mais proxima da
obtida com o célculo deterministico (Figura 5.24). Contudo, o uso do menor comprimento
de correlacao nao consegue traduzir de forma satisfatoria o efeito do aumento no valor dos
parametros em profundidade, ja que a curva da modelacao estocdstica e os valores medidos
nao ficam dentro do intervalo de um desvio padrao que se considera ser aceitavel. Além
disso, a variabilidade dos resultados é bastante pequena. A medida que o comprimento
de correlagao cresce, os deslocamentos médios aumentam progressivamente, afastando-se
do valor deterministico como pode ser observado nas Figura 5.27. Pode-se ainda concluir
que estes dois conjuntos de valores do comprimento de correlagao ja conseguem neste caso
traduzir de forma aceitavel o efeito do aumento dos valores das propriedades em profun-
didade. Nestes dois tltimos casos, os valores medidos e a curva do cédlculo deterministico
ficam dentro do intervalo de um desvio padrao. Com o aumento do comprimento de cor-
relacao, a curva média afasta-se dos valores medidos mas por outro lado, o intervalo de

+ 1 desvio padrao passa a englobar aqueles valores.
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Figura 5.24: Exemplo de um campo estocdstico e o respetivo deslocamento da bacia
usando um comprimento de correlagao h=6m v=3m.
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Figura 5.25: Exemplo de um campo estocastico e o respetivo deslocamento da bacia
usando um comprimento de correlagao h= 25m v=>5m.
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Figura 5.26: Exemplo de um campo estocdstico e o respetivo deslocamento da bacia
usando um comprimento de correlagao h= 50m v=10m .
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Figura 5.27: Comparagao dos varios comprimentos de correlacao.

Analisando agora os deslocamentos no ponto A (Figura 5.28), constata-se que, como

acontecia no caso tedrico, um aumento do comprimento de correlagao faz com que a

dispersao dos resultados seja maior.
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Figura 5.28: Histogramas dos deslocamentos no ponto A.
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Como se pode observar na Tabela 5.8, a probabilidade do valor do deslocamento de

alerta ser ultrapassado ¢é fortemente influenciado pelo valor do comprimento de correlagao.

Isto é, com o aumento do comprimento de correlagao maior sera a probabilidade do

valor de referéncia ser ultrapassado, ja que a variabilidade também aumenta com este

parametro. No entanto, os resultados parecem indicar que, para grandes comprimentos de

correlacao, a probabilidade de risco é da mesma ordem de grandeza. Uma outra conclusao

¢ que os comprimentos de correlagao mais elevados conduzem a maiores deslocamentos,

traduzindo-se em abordagens mais conservativas.
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Tabela 5.8: Probabilidade do valor de alerta ser ultrapassado no ponto A nos varios
comprimentos de correlagao.

Comprimento de Correlagcao Probabilidade do valor de referéncia ser ultrapassado

(m) (%)

H=6 V=3 1,1
H=25 V=5 41,3
H=50 V=10 43,6

5.4.2 Analise da influéncia do desvio padrao

Com o intuito de estudar a influéncia que o desvio padrao tem no comportamento do
maci¢o em estudo, bem como a sua influencia na probabilidade do valor de deslocamento
de alerta ser ultrapassado, foram executadas trés serie de 100 célculos, em que se fixou
o comprimento de correlagao com o valor de h= 50 m e v= 10 m, fazendo variar apenas
o valor do desvio padrao. Os valores do desvio padrao usados foram variados, para cada
parametro, desde um valor mais baixo do coeficiente de variacao, passando por um valor

médio até ao mais elevado (Tabela 5.9).

Tabela 5.9: Parametros geomecancicos adotados: média e desvio nos varios calculos.

Célculo Parametros Média Desvio Padrao
Coesao nao drenada (c,) 395,39 kPa 39,5 kPa
1 Médulo de Deformabilidade (E) 131,72 MPa  13.172 MPa
Coesao nao drenada (c,) 395,39 kPa 86,9 kPa
2 Médulo de Deformabilidade (E) 131,72 MPa 28,9784 MPa
Coesao nao drenada (c,) 395,39 kPa 156,18 kPa

3 Médulo de Deformabilidade (E) 131,72 MPa 53,14 MPa

Nas Figuras 5.29, 5.30 e 5.31 sao apresentados os resultados de um exemplo de campos
estocéasticos para cada valor do coeficiente de variacao e as curvas da bacia subsidéncia
obtidas para o calculo deterministico. Pode-se observar a forma como a variacao deste
parametro influencia os resultados da geracao dos campos estocasticos. Conclui-se que,
como seria de esperar, quanto maior é o desvio padrao utilizado, maior é a variabili-
dade simulada e, consequentemente, mais diversificados e dispares serao os valores dos

deslocamentos.

A andlise dos resultados das trés bacias subsidéncia (Figura 5.32a) revela que, para o
valor mais baixo do coeficiente de variacao, a curva média localiza-se muito proxima da
curva deterministica. Com o aumento do coeficiente de variacao, os deslocamentos médios

a superficie também aumentam progressivamente, distanciando-se dos valores obtidos no
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calculo deterministico. Essa conclusao, fica ainda reforcada por analise da Figura 5.32b,
onde se representa a evolucao do deslocamento no ponto onde esses deslocamentos sao

maximos e a variagao do coeficiente de variacao.
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Figura 5.29: Exemplo de um campo estocastico e respetiva bacia de subsidéncia usando
coeficiente de variagao baixo.
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Figura 5.30: Exemplo de um campo estocastico e respetiva bacia de subsidéncia usando
coeficiente de variagao médio.
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Figura 5.31: Exemplo de um campo estocastico e respetiva bacia de subsidéncia usando
coeficiente de variagao alto.

92



0,000 . . .
-0,008 - , . . .
0,002 = Campos Estocasticos
Deterministicos
0,004 | 0,009 i
(9]
=]
< -0,006 | 2 = b
§ £ g 0010
@ 0,008 SE |
o —s*— COV Baixo %
= —e— COV Mddio 3
——COV Alto - o
-0,010 ® Valores Observados 0,011 4
Deterministico T
-0'012 T T T 4 T T T T T T T T T T -
60 -50 40 30 20 -10 O 10 20 30 40 50 60
0,012 ; ; T
X Baixo Médio Alto
(m) cov
(a) Bacias de subsidéncia (b) Evolugao dos deslocamentos no ponto a com

o aumento do comprimento do comprimento de

correlacao

Figura 5.32: Comparagao dos véarios comprimentos coefecientes de variagao.

Finalmente, analisando os histogramas dos deslocamentos no ponto a superficie com
maior deslocamento (Figura 5.33), constata-se que, quanto maior o valor do coeficiente de
variagao, maior é a dispersao nos resultados traduzindo um aumento do nivel de incerteza

e aumentando também o intervalo dos possiveis resultados.
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Figura 5.33: Histogramas para os varios COV usados.

Na Tabela 5.10 é apresentado a probabilidade do deslocamento de alerta ser ultrapas-
sado no ponto A. Como se pode verificar esta probabilidade é fortemente influenciada
pelo valor do coeficiente de variacao. Variando de um valor nulo, para um coeficiente de

variacao pequeno, até um valor de 43% para um coeficiente de variacao alto
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Tabela 5.10: Percentagem de risco de o valor de alerta ser ultrapassado no ponto A.

Probabilidade do valor de referéncia ser ultrapassado

COV
(%)
Baixo 0
Médio 15.9
Alto 43.6

5.4.3 Conclusao

Com o estudo feito ao longo deste capitulo, podemos retirar as seguintes conclusoes:

- Com os resultados obtidos, é claramente demonstrado que a variabilidade e a he-
terogeneidade geomecanica influenciam claramente o comportamento do solo. Esta
variabilidade e heterogeneidade originam uma grande transformacao nos valores e
nos padroes dos deslocamentos, causando o aparecimento de um comportamento
assimétrico em relacao a um eixo vertical que passa pelo centro do tinel que nao é

contemplado no calculo deterministico.

- Tudo indica que a consideracao de 100 calculos dos campos aleatorios é suficiente
para obter a convergéncia nos deslocamentos calculado considerando duas variaveis

aleatoérias;

- Os valores dos deslocamentos calculados pelas abordagens probabilisticos e estocasticas
tendem a ser superiores aos obtidos pelo método deterministico. No entanto, os
métodos probabilisticos nao consideram a variabilidade do meio, pelo que nao for-

necem os valores mais realistas para os parametros geomecanicos;

- O estudo paramétrico do impacto do comprimento de correlacao e do desvio padrao,
mostra que o aumento desses dois parametros, origina um aumento dos deslocamen-
tos calculados pelo abordagem estocastica e uma maior dispersao dos valores obtidos

que traduz uma maior incerteza ;

- Alguns comprimentos de correlagao nao tém a capacidade de simular o crescimento

dos parametros em profundidade existente no presente caso de estudo;

- A definicao do comprimento de correlacao tem um grande impacto nos resultados
obtidos, existindo a necessidade de uma avaliacao credivel para este parametro para

cada caso estudado.

- Este tipo de metodologia probabilistica e estocastica permitem determinar um

parametro adicional para a gestao do risco que é a probabilidade de determina-
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dos valores de deslocamentos considerados criticos serem ultrapassados, o que nao

é possivel através das abordagens deterministicas tradicionais.
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Capitulo 6
Conclusoes e trabalhos futuros

A presente dissertacao tem como objetivo primordial contribuir para o conhecimento
sobre a modelacao de macicos de cariz marcadamente heterogéneo através da modelagao

estocastica, bem como a sua aplicacao a casos de obras subterraneas.

Uma série de atividades foram conduzidas, nomeadamente sobre: a forma como a incer-
teza, a variabilidade e as heterogeneidades dos valores dos parametros geomecanicos do
solo afetam o comportamento de estruturas geotécnicas; o estudo de métodos capazes de
lidar com essas incertezas, considerando uma abordagem probabilistica e uma abordagem
estocéstica; a aplicacao das abordagens estudadas quer a um caso tedrico, quer a um caso
real. O caso tedrico usado foi uma escavagao de um tinel numa argila sobreconsolidade.
Neste caso, através do uso do método probabilistico MEP e do método estocastico da
teoria dos campos aleatérios, foi calculado os deslocamentos na envolvente do tunel, bem
como os deslocamentos a superficie. Em relacao ao caso real, foi feita a analise de uma
seccao de um tunel pertencente a rede do Metropolitano de Lisboa, mais concretamente
o Término da Estagao da Alameda II. Utilizando a mesma abordagem de anélise do caso

tedrico, os resultados obtidos foram comparados com valores observados em obra.

As principais conclusoes desta dissertacao foram as seguintes:

- A variabilidade e a heterogeneidade geomecanica influenciam de forma acentuada o
comportamento do macico. Os resultados demonstraram claramente que a variabili-
dade introduzida condiciona o comportamento do macigo face a escavagao, tornando
assimétricos os deslocamentos, quer nas imediagoes da escavagao, quer ao nivel da

bacia de subsidéncia;

- A abordagem estocéstica tem a vantagem sobre a probabilistica de considerar a
variabilidade e a heterogeneidade nos modelos de forma mais realista e completa,
permitindo considerar diferentes tipos de possibilidade, variando os valores dos com-

primentos de correlacao.
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- Em ambas as anélises (caso tedrico e caso real), quer o método probabilistico, quer o
método estocastico tendem a apresentar valores de deslocamento mais conservativos

em relacao a abordagem tradicional deterministica;

- Do estudo paramétrico, para a avaliacao do impacto do comprimento de correlagao e
do desvio padrao, verificou-se que, com o aumento destes dois parametros origina-se
um aumento nos deslocamentos calculados utilizando uma abordagem estocastica.
Este aumento, nestas propriedades, origina uma maior dispersao nos valores obtidos,

0 que significa um aumento no nivel de incerteza;

- A definicao do comprimento de correlagao reveste-se de uma importancia muito
elevada, quando se usa a teoria dos campos aleatérios. Isto, porque a sua variacao

altera, significativamente, os valores obtidos para os deslocamentos;

- Ao utilizar métodos probabilisticos e estocasticos, é possivel determinar um parametro
adicional para gerir o risco geotécnico que é a probabilidade de determinado valor
de deslocamento considerado critico ser ultrapassado. Tal parametro torna-se im-

possivel de determinar através do uso de métodos deterministicos.

Como perspectivas de futuras linhas de investigagao, propoe-se que sejam implementa-

das as seguintes atividades:

- Aplicar o conceito da modelacao estocastica a modelos tridimensionais, tentando
perceber a influéncia que a variacao de conceitos como, o comprimento de cor-
relagao, tem nas trés direcoes, bem como a comparacao sistematica dos resultados

da modelagao para a sua validagao com a monitorizacao de obras;

- Estender a aplicacao de modelos estocasticos a outros casos reais, tentando validar
o seu uso com os valores observados em obra. Seria também interessante alargar

este estudo a obras subterraneas realizadas em varios tipos de macicos;

- Outra situagao a estudar serd a consideragao de uma tendéncia variavel em pro-
fundidade em vez de considerar um valor constante para a tendéncia em todo o
modelo. Isto é, por exemplo, definir o aumento das propriedades geomecanicas em

profundidade;

- Tendo em conta a grande influéncia que o comprimento de correlacao tem nos re-
sultados obtidos, serd de grande interesse desenvolver uma metodologia mais abran-
gente para definir este parametro. Através de ensaios limitados, ser possivel de-
terminar, com um nivel de certeza aceitavel, este parametro, para varios tipos de

macicos.
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