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RESUMO

Historicamente a andlise de seguranca de barragens é feita por meio do fator de seguranca, ou
seja, método deterministico. Essa metodologia ndo é suficiente para o calculo do risco, pois este
requer a probabilidade de falha, que é determinada pelo método probabilistico aplicado ao
calculo da instabilidade de barragens. Dessa forma, esse trabalho aplica os principais métodos
probabilisticos, utilizando os dados estatisticos dos parametros de entrada, para averiguar as
principais diferencas dos métodos e determinar as limitacGes e vantagens de cada um. No intuito
de analisar uma variedade de materiais, os métodos foram aplicados a uma barragem de secao
mista, tanto na fase final de construgdo, quanto na fase de operacdo, correspondente a
enrocamento com nucleo de argila e uma barragem de rejeito de mineracdo, na fase de pleno
funcionamento, com um barramento principal (dique de partida) e trés alteamentos, aplicando
ambas devido a instabilidade. Foram aplicados para os dois tipos de barragens os métodos
FOSM (First Order Second Moment), PEM (Point Estimated Method), HPEM (Hibrid Point
Estimated Method) e Monte Carlo. Os resultados evidenciaram que o método FOSM é o que
apresenta a maior discrepancia de resultados devido a quantidade de variaveis, sendo 0 menos
exato dos métodos, entretanto, tem um resultado interessante a contribuicdo de cada variavel
aleatoria na variacdo do fator de seguranca. O método PEM é o mais exaustivo de executar
manualmente, pois necessita de 2" iteracdes, sendo n 0 nimero de variaveis, 0 que muitas vezes
inviabiliza a execu¢do com muitos parametros, no entanto, € mais confidvel que o FOSM.
Enquanto o HPEM resolve o inconveniente do PEM em relacdo ao numero de iteracdes, sem
perder o grau de confiabilidade. O Monte Carlo é o método mais confiavel e exato dentre todos,
entretanto requer muita capacidade computacional pois o numero de iteracdes necessarias para
um resultado confiavel é uma ordem de grandeza acima da probabilidade de ruptura, que em
muitos casos inviabiliza a execu¢do do método para todos os parametros do problema, com este
método foi possivel analisar qual das distribuices melhor se adequa ao fator de seguranca dos

casos analisados.
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ABSTRACT

Historically, a dam safety analysis use the safety factor, by the deterministic method. This
methodology is not sufficient for calculation the risk, as it requires a probability of failure,
which is the result of probabilistic method applied to the calculation of dam instability. Thus,
this work applies the probabilistic methods, using the statistical data of the input parameters, to
calculate the main differences of the methods and to determine the advantages and limitations
of each one. In order to analyze a variety of materials, the methods were used in a composite
dam, both in the final construction phase and in the operation phase, corresponding a dam of
rockfill with clay core and a mining tailings dam, in full operation phase, with one main dike
and three raising of dam, both applied due to instability. Were applied in all cases the methods
FOSM (First Moment of the Second Order), PEM (Estimated Point Method), HPEM (Hybrid
Point Estimated Method), and Monte Carlo methods. The results evidenced by the FOSM
method have the largest discrepancy of results due to the number of variables, being the least
accurate of the methods, however, an interesting result for the contribution of each variable in
the variation of the safety factor. The PEM method is the most exhaustive to perform manually,
as it requires 2™ iterations, n is the number of variables, thus, the number of times making it
impossible to perform with multiple parameters; however, it is more reliable than FOSM. While
HPEM solves the inconvenience of PEM in relation to the number of iterations, without losing
accuracy. Monte Carlo is the most reliable and accurate method of all, but it requires a lot of
computational capacity, since the number of iterations required for a reliable result is an order
of magnitude above the probability of rupture, which in many cases makes the method
impossible to perform. With this method, it was possible to analyze which of the distributions

best fit for the factor of safety of the analyzed cases.
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1 INTRODUCAO

Uma barragem é uma obra utilizada para variadas finalidades, dentre as quais o0 armazenamento
de liquidos. Logo, a ruptura de sua estrutura pode levar a circunstancias graves como, causar
danos ambientais, sociais e perdas de vidas (Perini, 2009). Por isso, é essencial que haja um
gerenciamento de risco de uma barragem; sendo que uma das etapas é a Analise de risco que
consiste em quantificar o risco, que pode ser feito por meio do produto da probabilidade de
falha, pela consequéncia, como apresentado na Figura 1.1 (Agéncia Nacional de Aguas, 2011;

FEMA, 2015).

[ Estimativa de

Avaliagéo de
Riscos
Impactos & vida,
econdmicos, ambientais
& Operacionais
Envalvimento do
publico
Aceitabilidade do risco
Diretrizes de decisdo,
valores e julgarmento

. Comunicagio

Redugio de
Riscos
Opgies estruturais
Opgoes nao-
estruturais
Monitoramento
Beneficios

Comunicagio

Figura 1.1 Atividades de gerenciamento de risco (modificado-FEMA, 2015).

Esse tipo de analise é criticado, pois seus métodos avaliativos sdo considerados mais subjetivos;
0s quais, por sua vez, dificultariam a determinacdo de critérios para a elaboracdo de projetos.
Por essa razdo, a analise deterministica acaba por ser equivocadamete recomendada como mais
exata e segura. Contudo, nessa segunda categoria analitica, as incertezas ndo sao contabilizadas,
tornando a avaliacdo menos confiavel (Christian, 2004). Desse modo, realizar uma andlise de

risco aproximada é mais prudente, porque é possivel, por meio dela, estimar provaveis

eventualidades (Goossens & Cooke, 1997).




Outra questdo, que se apresenta neste cendrio, esta relacionada a andlise probabilistica, visto
gue a comunidade geotécnica, por vezes, supde que esse método necessita de dados adicionais
e de outros parametros para ser considerado eficiente. De modo que o atual estado da pratica
na engenharia, no que se refere ao assunto da seguranca das barragens, prefere, como se tem

afirmado, utilizar a metodologia deterministica.

Cabe ressaltar uma demanda atual: a sociedade e a comunidade técnica reconhecem a existéncia
de riscos e almejam mais clareza e confiabilidade na consideracdo das insegurangas das
barragens, haja vista que falhas nessas estruturas podem acarretar em graves e negativas
consequéncias para as populacdes que vivem em suas imediacdes. 1sso, evidentemente, exige
uma previsdo adequada das possiveis situa¢oes indesejadas (Perini, 2009). Logo, 0 método de
andlise probabilistico, que pode ser realizado com a mesma campanha de ensaios da abordagem
convencional, € mais viavel, ja que seus resultados sdo mais confidveis do que os do método

deterministico (Duncan, 2000).

Por conseguinte, este trabalho pretende fazer a anélise de seguranca mais realista da
instabilidade de barragens por meio dos métodos probabilisticos, mediante o calculo da
probabilidade de ruptura. O intuito ndo € o de alarmar o proprietario da obra, mas dar-lhe maior
confiabilidade em relacdo seguranca da mesma, considerando as possiveis ameacas de ruptura

de sua estrutura (Duncan, 2000).

A probabilidade de uma barragem se romper nunca é zero; portanto, cada obra tem um indice
aceitavel de risco, que considera os beneficios sociais dessa estrutura. Entretanto, dada essa
circunstancia, é fundamental que haja um plano emergencial adequado no caso de um
rompimento da barragem. Quanto maior for o empreendimento, maior serd o impacto e, por
isso, menor sera a probabilidade de ruptura aceitavel. O diagrama de Farmer representa essa
relacdo, conforme a Figura 1.2, além de especificar algumas obras de engenharia, comparando
a probabilidade de ruptura anual aceitdvel e sua provavel consequéncia, tanto em custo

monetizado quando em perdas de vidas.
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Figura 1.2 - Risco para alguns projetos de engenharia (modificado-Whitman, 1984).

Por outro lado, a Figura 1.3 mostra um exemplo do digrama de Farmer apenas para barragens,
classificando, a partir da probabilidade de ruptura e da consequéncia em termos perda de vidas
caso haja um colapso, em qual zona essas estruturas se encaixam. Assim, a ALARP (As low as
responsible practicable) é aquela area estrutural que deve receber maior atencao do proprietario
da obra, pois o0s riscos dessa zona em vermelho somente sdo aceitaveis quando os beneficios

sociais da barragem séo extraordinarios (FEMA, 2015).



Requisitos de risco prospostos pela sociedade: Barragens existentes
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Figura 1.3 Riscos propostos pela sociedade para barragens ja existentes (modificado -
FEMA, 2015)

Diante desse quadro geral, reafirma-se que as barragens serdo os objetos do estudo de caso
apresentado neste trabalho; de modo que serdo considerados 0s seguintes aspectos sobre essas
estruturas: sdo obras de grande porte, realizadas com uma enorme variabilidade dos materiais,
sendo responsaveis por um significativo impacto social. Quanto & avaliagdo do aspecto da
variabilidade dos materiais, serdo atribuidas as distribui¢fes probabilisticas adequadas, ou 0s
parametros estatisticos apropriados, para a aplicacdo nos métodos probabilisticos dos potenciais

de ruptura, de maneira a priorizar a compreenséo da instabilidade de taludes.



1.1 MOTIVACAO

Desastres recentes, no Brasil, levaram a inferir que possivelmente a analise deterministica ndo
seja suficiente para determinar a seguranga de barragens, pois esta ndo foi suficiente para evitar
tragicas consequéncias no que diz respeito a0 rompimento inesperado dessas estruturas. Por
exemplo, no caso de Funddo, em novembro de 2015, a obra obedecia a norma; contudo,
possivelmente uma das causas do acidente foram a desconsideracdo das incertezas, a mesma
veio a se romper, provocando a morte de 19 pessoas e uma catastrofe ambiental (SAMARCO,
2018).

Outro caso, ainda mais recente, foi 0 do rompimento da Barragem 1, na Mina Corrego de Feijéo,
em Brumadinho. Nesse desastre, 0 método deterministico apontava que a barragem atendia as
normas de seguranca estabelecidas para o comportamento drenado, o que demonstra a
possibilidade de incoeréncia desse tipo de andlise. Possivelmente, este seja um dos fatores que
contribuiu para ceifar a vida de 270 pessoas, na regido circunvizinha da Barragem 1, em
Brumadinho. Portanto, essas tragédias podem indicar que a analise de risco dessas barragens

n&o foi gerenciada de modo correto (Batista, 2019).

Como o risco monetizado é feito por meio do produto da probabilidade de ruptura e de
consequéncia, este trabalho propde que no célculo da probabilidade de ruptura que leva em
consideracdo as incertezas, na analise de estabilidade das barragens por meio dos métodos
probabilisticos. Dessa forma, tenta averiguar se essa foi uma possivel desconsideracdo relevante
para os acidentes recentes e aumentar a confianca e clareza da seguranca de barragens, o que
contribuird para amenizar os possiveis danos causados pelas falhas na estrutura de uma

barragem.

1.2 OBJETIVO

O objetivo desta dissertacdo € aplicar os métodos probabilisticos Fisrt Order Second Moment
(FOSM), Point Estimate Method (PEM), Hybrid Point Estimation Method (HPEM) e Método
Monte Carlo (MMC) para o calculo da probabilidade de ruptura considerando o mecanismo de
falha instabilidade de taludes, e avaliar a melhor aplicacdo de cada um desses métodos em
diferentes situacdes, a fim de diminuir os erros, de executar em tempo habil a construcdo das

estruturas e de aumentar a confiabilidade das barragens.



Também, pretende-se apontar quais sao as distribuicdes ou os dados estatisticos que melhor se
adequam a cada tipo de varidvel, levando em consideracdo as incertezas dos parametros e dos
materiais, haja vista que os métodos FOSM, PEM e HPEM utilizam apenas os dados estatisticos

(média e desvio padrao), enquanto o MMC utiliza também a distribuicéo estatistica.

1.3 METODOLOGIA ADOTADA

Para atender os objetivos desta pesquisa, serdo analisados dois tipos de barragens, sendo uma
do tipo mista para aproveitamento hidrelétrico, hipotética de enrocamento, com ndcleo argiloso,
e uma de rejeito, hipotética com trés alteamentos. Utilizados para analisar a variabilidade
espaciais dos materiais existentes em um talude (tanto do macigo quanto da fundacéo).

A esses dois exemplos de barragens, serdo aplicados os tratamentos estatisticos dos parametros
dos materiais, a interpretacdo das incertezas dos dados de entrada, calculando o valor da
amostragem como média, e o coeficiente de variagdo (COV), como dado estatistico de
dispersdo. Em casos que requerem a distribuicdo do parametro, sera escolhida a melhor

distribuicdo de acordo com a bibliografia existente e com o significado fisico do parametro.

Em seguida, aplicar-se-4 os métodos probabilisticos, com a finalidade de avaliar as vantagens
e desvantagens de cada um. Primeiramente, pode-se destacar o método FOSM, como o método
mais simplificado, pois nele ndo ha a necessidade de distribui¢do probabilistica do parametro,
mas apenas de seus dados estatisticos (média e desvio padrdo). Os resultados desse método é a
influéncia da variancia de cada variavel de entrada na variancia do resultado final, o que o torna

muito atil, principalmente, para a resolucdo de problemas com muitas variaveis.

O PEM, por sua vez, apresenta uma analise um pouco mais exata que o FOSM, embora,
também, considere a variabilidade de cada parametro e os dados estatisticos; no entanto, é um
método exaustivo para o caso de muitas variaveis. JaA 0 HPEM ¢ hibrido, visto que utiliza a série
de Taylor, como o FOSM, e o0s pontos de estimativa do PEM, o que acarreta em um método
simplificado de consideracéo da variabilidade do pardmetro, tornando o resultado mais apurado.
Por fim, ha o MMC, como um método probabilistico mais exato. Nele, a analise depende de
uma distribuicdo probabilistica completa das variaveis, 0 que torna a sua execugdo mais

complexa, exigindo uma capacidade computacional maior.



Esta etapa do trabalho tera a finalidade de determinar qual o0 método é o mais adequado para
cada situagéo, analisando as principais vantagens e desvantagens de cada um.

1.4 ESCOPO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo é composta por seis capitulos. O primeiro apresentara a introducéo do trabalho,
bem como o que o motivou, 0s seus objetivos e a metodologia adotada para alcancar os
resultados das analises. O capitulo dois, por seu turno, abordara as distribui¢6es probabilisticas,
apresentando as distribuicGes discretas e continuas, de modo a enfatizar as distribuicbes
utilizadas nesta pesquisa: normal, log-normal e Gamma. Esse capitulo, também, descrevera os
métodos de ajustes as distribuicbes, com foco nos seguintes testes: Qui-quadrado e

Kolmogorov-Smirnov.

No capitulo trés, os métodos probabilisticos mais utilizados serdo descritos, cuja intencao sera
a de especificar os dados de entrada necessarios para a aplicacdo dessas metodologias, além de
apresentar alguns resultados interessantes, que evidenciardo as vantagens e as desvantagens de
cada uma delas. Em seguida, o capitulo quatro apresentara dois estudos de caso, correspondente
a barragens hipotéticas a partir da especificacdo da geometria e dos dados de entrada dos
parametros desses materiais. Além disso, nesse capitulo, também, discorreremos sobre a
metodologia aplicada em cada um dos métodos e quais sdo as decisdes de engenharia

necessarias para realizar essas analises.

O penaltimo capitulo indicara os resultados de cada método, assim como 0s comentarios
cabiveis para cada uma das respostas provenientes da analise dos dados do processo
metodoldgico adotado, apresentando comparacGes acerca do uso desses métodos em uma
mesma barragem. E, finalmente, o capitulo seis trara as conclusdes do trabalho e as
recomendacdes para as pesquisas futuras sobre a aplicacdo de métodos probabilisticos na

avaliacdo de risco da instabilidade de barragens.



2 DISTRIBUICAO PROBABILISTICA

Em principio, no método deterministico os pardmetros geotécnicos sdo considerados
constantes, o que ndo € apropriado, principalmente em uma grande obra geotécnica, pois a
variabilidade natural nos materiais € ampla. Portanto, deve-se utilizar os métodos
probabilisticos que levam em consideracdo a variabilidade de cada pardmetro, considerando a
dispersdo que a propriedade possui com um tratamento estatistico dos parametros (Baecher &
Christian, 2003, Uzielli, 2008).

Visto que o fator de seguranca é determinado pela razdo entre a resisténcia (R) e o carregamento
(S), a analise probabilistica deve propiciar uma distribui¢do probabilistica para cada uma desses
componentes, conforme demonstra a Figura 2.1. Nessa ilustracdo, o FS igual a um é o ponto
em que as duas curvas se interceptam, enquanto a probabilidade de falha (pf) é a area abaixo
desse ponto (Becker, 1996).

(@ ©

—

R S RS

Figura 2.1 Variagdes de dispersédo da resisténcia e do carregamento (modificado - Becker,
1996).

Dessa maneira, a Figura 2.1 mostra algumas variagdes, sendo que (a) revela a probabilidade de
ruptura menor quando ambas as distribui¢es sdo menos dispersas; enquanto (b) apresenta uma
das distribui¢cbes mais dispersa. Assim, a probabilidade de ruptura aumenta e (c) mostra que

essa maior probabilidade é quando ambas as distribuicdes sdo mais dispersas (Becker, 1996).

Geralmente, obras geotécnicas se encontram na situacdo (b) da Figura 2.1; ou seja, 0
carregamento aplicado a obra € menos disperso, enquanto a resisténcia é mais espalhada devido
a grande variabilidade e as incertezas dos parametros geotécnicos (Becker, 1996). Além disso,
¢ importante frisar que os materiais vinculados a geotecnia possuem heterogeneidade
estratigrafica e litologica, bem como variabilidade inerente ao solo, que ndo podem ser

desconsideradas em uma avaliagdo probabilistica (Uzielli, et al., 2007).



Ademais, outra maneira de abordar o fator de seguranca é analisd-lo como uma Unica
distribuicéo, sendo que o pf menor que o valor critico. Desse modo, na analise probabilistica a
decisdo de engenharia é feita mediante o menor erro, garantindo maior confiabilidade aos
resultados. Nesse quesito, esse tipo de analise se difere do tipo deterministico, que comumente
propde a adogdo do valor mais conservador.

Na andlise deterministica, a escolha € limitada por meio do menor fator de desempenho, o que,
sob esse vies, garante maior seguranca a esse método. No entanto, a Figura 2.2 revela uma
situacdo na qual um fator de seguranca maior pode ter uma probabilidade de ruptura maior,
enguanto em outra situacdo, um fator de seguranga menor possui uma probabilidade de ruptura

menor, sendo, dessa forma, mais seguro. (Elkateb, et al., 2003)
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Figura 2.2 Exemplo do calculo de probabilidade de falha para dois taludes em funcéo do

indicador de desempenho fator de seguranca (Assis, 2018).

Para aplicar o método probabilistico, é necessario ter conhecimento de alguns dados estatisticos
das propriedades, ou definir a distribuicdo probabilistica do parametro, os quais sdo
fundamentados na amostragem. Nesse sentido, € valido retomar a analise proabilistica em
seguranca de barragens realizada por Vieira et al. (2014), cuja concluséo verificou que a falta
de tratamento detalhado dos dados pode acarretar em riscos ao empreendimento, evidenciando

que os dados de entrada do problema devem manejados a partir de um processo de analise
estatistica.

Na tentativa de descrever uma distribui¢do probabilistica, sdo utilizados os primeiros momentos

estatisticos que seguem uma ordem. O primeiro deles é a média, em que metade dos dados esta
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abaixo da média e a outra metade acima. Enquanto a variancia, que é o segundo momento
estatistico, relaciona-se a distancia dos valores possiveis ao valor médio. O terceiro momento
estatistico € chamado de assimetria e, para defini-la, é necessario entender a moda, o valor com
maior probabilidade de ocorréncia. Portanto, a assimetria é zero quando a distribuicdo é
simétrica, ou seja, quando a média coincide com a moda; é positiva quando os valores maiores
que a moda sdo mais provaveis; e é negativa quando os valores estdo mais concentrados abaixo
da moda (Ang & Tang, 1984).

As equacdes a seguir determinam a média, a variancia e qualquer momento estatistico de uma

funcéo, respectivamente (Ang & Tang, 1975):

b 2.1)
V(x) = o® = T (x—p) f(x) dx
e (2.2)
E(x-w) = (X-u)'p
= 2.3)

onde, x € a variavel independente, f € a funcdo do fator de desempenho, pu é a média
populacional, o2 é a variancia, ¢ é o desvio padrdo, ou seja, a raiz quadrada da variancia, e p;

é a probabilidade.

A partir dos dados estatisticos ou de uma amostragem € possivel determinar a distribuicédo
probabilistica, isto é: a regra que descreve a probabilidade de todos os valores possiveis da
variavel independente, sendo que o valor final da probabilidade acumulativa € sempre um.

Além disso, ha dois tipos de distribuigdes: as discretas e as continuas.

As distribuicdes discretas possuem uma probabilidade correspondente a cada valor aleatério
existente, ou seja, pontos independentes, como as distribuicbes Binomial, Geométrica e
Poisson. Diferentemente, a distribuicdo continua é caracterizada pela existéncia de uma funcédo
que se adapta as probabilidades da variavel, como a fungdo Normal, Log-normal, Gamma, Beta,

Exponencial, Uniforme e Triangular (Assis, 2018).
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Por consequéncia, os valores mais importantes para a determinacgdo das distribui¢fes séo a

média e algum pardmetro de dispersdo, como a variancia ou o desvio padrdo. A Tabela 2.1

apresenta a equacdo da distribuicdo. O valor esperado, que esta relacionado a média e a

variancia, € definido como um parametro de dispersao da variavel (Ang & Tang, 1984).

Tabela 2.1 Distribuic6es de probabilidade mais comuns (modificado — Ang & Tang, 1975).

Distribuicdo Equacao Valor Esperado Variancia
n! n—x
: : _ 1— » B
Binomial P (x) (- X)!( p)""p np np(L- p)
: . 1-
Geométrica p,(x)= plt-p)* 1/p ( pzp)
H _ ﬂx —u
Poisson p,(x)= e u u
Exponencial f,(x)=26" x>0 i) Y2
Gamma (x)= Vo) e x>0 k/v k/v2
' r(k)
1 (x— )
f = -
Normal 2 oN2r EXP{ 20° } H o
—0< X<
1 1
f, (x)= ———(Inx- 1 e
Lognormal | * ) ox\2r EXp[ 20° (=) } eXp[ﬂ +§GZ} e (67 -1)
x>0
a+b
_a%b. oy JEe oy
Uniforme fx(x)=ﬁ a<x<b = " o (b-a)
b=pu+ J3o 12
1 (x-a)"(b-x)"
f,(x)= q qr 2
X _g)t a+——(b-a b-a
Beta B(q,r) (b a) + q+r ( ) (q+r)2(q+r+1) )
a<x<b
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A seguir, estdo apresentadas as distribui¢fes probabilisticas classicas, que sdo utilizadas para
definir a variabilidade dos parametros e interpretar o resultado do fator de desempenho de forma
probabilistica. Posteriormente, serdo definidas as formas de ajustar os dados de entrada as

distribuicoes.

2.1 DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES DISCRETAS

Assim como indicado anteriormente, as distribuicdes discretas, também chamadas de funcgéo
de probabilidade de massa (FPM). Sao aquelas em que cada valor exato tem a probabilidade de
ocorrer. Essas distribuigdes, por sua vez, sdo semelhantes ao resultado do levantamento de
dados do problema e, posteriormente, se relacionam as distribui¢cdes continuas, sendo que as

mais utilizadas sdo: a Binomial, a Geométrica e a Poisson, apresentadas na Figura 2.3.

12,00 18,00
5,0% 90,0% 5,0%
100,0% 0,0% 0,0%

30% -

25%
° e Geomet

20% - (0,15)

NSK —;;)isson(

15% -

h

ersdo Estudante

Para Uso Acadéni
10% -

@ Binomial

5% - (20;0,75)

0% -

25
30

Figura 2.3 Formatos das distribui¢cbes Binomial, Poisson e Geométrica

A distribuicdo binomial, conforme demonstra a Figura 2.3 tem formato semelhante a funcédo de
Gauss, de maneira que ela pode ser definida pela existéncia de duas opcGes para o caminho do
problema: uma verdadeira ou uma falsa (1,0), o que justifica 0 nome binomial. Portanto, esse
método n&o é apropriado para problemas com mais de uma opc¢ao possivel (Ang & Tang, 1975;
Fenton & Griffiths, 2008).

Cientes disso, para utilizar a distribui¢do binomial € preciso definir o valor critico ao problema,

adotando tabelas com valores pre-estabelecidos, pois esse tipo de distribuicdo ¢é definido pela
quantidade de ensaios (n) e a probabilidade de ocorréncia do evento (p). Assim, a partir desses

12



dados é possivel determinar as situag@es possiveis e definir a distribui¢do, assim como os dados
probabilisticos apresentados a seguir:

L=n.p (2.4)

0:«/n.p.(1— p) (2.5)

As distribuicdes geométricas 0 evento tem apenas duas opcdes (ocorrer ou ndo); por
conseguinte, a probabilidade de acontecer € p e a de ndo acontecer (1-p) (Fenton & Griffiths,
2008). Essa logica é utilizada, principalmente, para problemas como o tempo de retorno, que
se refere a0 momento de ocorréncia do evento (Ang & Tang, 1975).

A distribuicao de Poisson tem a mesma origem da Binomial, sendo que A pode ser definido por
meio do produto de n.p da binomial, que € o tamanho da amostra com a probabilidade de
ocorréncia. Dessa forma, a distribuigdo de Poisson € utilizada quando a amostra € grande demais
para utilizar a distribui¢do binomial (Assis, 2018, Fenton & Griffiths, 2008).

Essa distribuicdo € usada para a resolucdo do problema quando ha varias probabilidades para
cada situacdo, pois o fator tempo sempre podera interferir na variavel independente, sendo que
a funcdo da probabilidade segue a Equacdo a seguir e esta limitada de zero ao infinito (Ang &
Tang, 1984):

x! (2.6)

onde, A ¢ a razdo do niumero de ocorréncia do intervalo de tempo. Se um intervalo fixo for

usado, o A pode ser o numero de ocorréncia do interesse do problema.
Esse processo é também chamado de distribuic@o de eventos raros, que é aquele que apresenta

pequena probabilidade de ocorréncia, como terremotos. Portanto, € uma distribuicdo
complementar a Binomial (Ang & Tang, 1984).
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2.2 DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES CONTINUAS

As distribuicBes continuas ocorrem quando o espago amostral tem infinitos pontos e, por essa
razdo, também séo denominadas de funcao de probabilidade de densidade (FPD), sendo que as
mais utilizadas na engenharia séo as distribui¢des: Normal, Log-normal, Gamma, Exponencial,

Beta, Uniforme e Triangular.

As principais caracteristicas de uma distribuicdo continua sao:

o A area total sob a funcdo da distribuicdo de probabilidade é 1;
o P(a < X <b) = érea sob a curva de densidade entre os pontos a e b;
. fX)=0

° P(X=x0)=0

O ultimo topico aponta que a probabilidade de um valor exato é zero, ou seja, apenas 0S
intervalos tém probabilidade correspondente. Essa circunstancia pode ser intuitivamente
estranha; porém, o que ocorre é que a amostra € infinita, de modo que a probabilidade de um
valor exato é de um dividido pelo infinito; dessa forma, o resultado é zero. Esse Ultimo t6pico,
portanto, é a principal diferenca das distribui¢es continuas e discretas, visto que no caso das

discretas cada valor exato possui uma probabilidade.

2.2.1 DISTRIBUICAO UNIFORME

A distribuicdo uniforme, também chamada de distribuicdo retangular, € uma funcdo de
densidade constante, que indica a altura do retdngulo unitario, cuja base sdo os limites
conhecidos. A funcdo, a média e o desvio padrdo sdo definidos pelas equacBes a seguir, de
maneira que e a forma é representada pela Figura 2.4 (Fenton & Griffiths, 2008):

f@ =57 @2.7)
_ (b+a)
2 (2.8)
_ (b—a)

o=1z (2.9)

onde, a < x < b, sdo os valores maximo e minimo da propriedade.
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Essa distribuicdo é empregada em situagdes nas quais as unicas informagdes conhecidas s&o 0s
valores maximo e minimo. Assim sendo, nada leva a acreditar que ha uma probabilidade maior
de algum valor dentro do intervalo, de forma que todos os valores possiveis sdo igualmente

provaveis de ocorrer, como em um jogo de dados (Fenton & Griffiths, 2008).

Propriedade
0,125 2,375

0,45 1
0,40 1
0,35 1
0,30 1
0,25 1

Il vniform(0:2,5)

Minimo 0,0000
Maximo 2,5000
Média 1,2500
Desv Pad 0,7217

0,20 1
0,15 1
0,10 1
0,05 1
0,00

0,5
0,0

ol . ul . n
o — — o~ (o]

3,0

Figura 2.4 Distribuigéo uniforme

2.2.2 DISTRIBUICAO TRIANGULAR

A distribuicéo triangular é descrita por trés valores caracteristicos da variavel aleatoria: limite
inferior, limite superior e valor mais provavel da varidvel, como apresenta a Figura 2.5. Essa
distribuicdo tem uma forma de tridngulo, uma vez que os vértices sdo o valor minimo, a moda
e o valor méximo. Geralmente, a triangular é utilizada quando os dados sdo escassos, apenas
emitindo uma estimativa de média e de limites da varidvel aleatéria, sem apresentar o
conhecimento da variancia (Ang & Tang, 1975).

Propriedade
0,9387 1,0776

90,0%

Il Tieno(0,9;1,05;1,1)
Minimo 0,90000

Maximo 1,10000
Média 1,01667
Desv Pad 0,04249

0,85
0,90
0,95
1,00
1,05

o
—
—

1,15

Figura 2.5 Distribui¢do Triangular.
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2.2.3 DISTRIBUICAO NORMAL

A distribuicdo normal, também chamada de distribuicdo de Gauss, € a mais utilizada na
geotecnia. Nela, a fungcdo continua, que resulta da funcdo binomial, é a distribuicdo mais
importante, pois o comportamento da maioria dos fenGmenos naturais pode ser caracterizado
por um valor médio predominante, por uma dispersdo baseada nesse mesmo valor e por uma
distribuicdo simétrica. A equacéo abaixo representa a Distribuicdo Normal (Ang & Tang, 1975;
Fenton & Griffiths, 2008):

o1 ES
=" (2.10)

onde, x é a variavel aleatoria associada; —o° <X <0

Para determinar a distribui¢cdo normal séo necessarios dois parametros estatisticos: a média e o
desvio padrdo. Ambos séo caracterizados pelas equacfes 2.1 e 2.2 e podem ser aplicados a
equacédo 2.10 para valores de x e de infinito, tanto positivos quanto negativos, determinando
uma distribuicdo de formato de sino, que se aproxima da maioria dos parametros geotécnicos
(Assis, 2018).

Como mostrado na Figura 2.6, a variacdo de apenas dois parametros estatisticos muda a
distribuicéo, haja vista que ela mantém a simetria e tem como ponto mais alto a media. Dessa
forma, se ha uma inflexdo da funcdo, estad da um desvio do padrdo da média, sendo que é uma
distribuicdo infinita a variavel aleatéria. Na Figura 2.6 as distribuicdes A e B possuem a mesma
média, enquanto as distribuicdes A e C apresentam o mesmo desvio padrao (Fenton & Griffiths,
2008).
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0,50 1
0,40 -
0,30 -
f(x)

0,20 +

0,10 A

0,00

Figura 2.6. Distribui¢es normais com diferentes parametros o e u (Levine, et al., 2005)

Vale pontuar uma particularidade da distribuicdo normal: dois desvios padrbes, sendo um
desvio acima e um desvio abaixo da média significam 68,3% de probabilidade de ocorréncia
da variavel, quatro desvios 95,4%, enquanto seis desvios representam 99,7% e assim por diante.
Isso indica que com truncamento de poucos desvios padrdes € possivel determinar a

probabilidade mais relevante do problema (Ang & Tang, 1984).

Por isso, a distribuicdo normal é a mais utilizada para adaptar os parametros geotécnicos, pois
a bibliografia sugere que é a que melhor se adapta a maioria das propriedades (Uzielli, et al.,
2007).

2.2.4 DISTRIBUICAO LOG-NORMAL

A distribuicdo log-normal é definida pela funcdo da distribuicdo normal, no entanto, a variavel
aleatoria é o logaritmo da propriedade. Esse modelo é utilizado quando o problema possui uma
assimetria, ou seja, uma tendéncia maior para um dos lados e ndo possui valores negativos. A

distribuicdo responde a funcdo da equacdo a seguir (Ang & Tang, 1984):

N n(x)-uT
f(x) = 1 el

oX«/27 (2.11)
A meédia e a variancia interferem no comportamento da distribuicdo log-normal de maneira

diferente da forma como afetam a distribuicdo normal, conforme aponta a Figura 2.7, ao

apresentar as variacfes da média e do desvio padrao.
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0,9%
26,3%

Il Looromiio;10)

0,35 Minima 0,000
Maximo +@2
Média 10, (D
0,30 N Desv Pad 10,000
— L ogromm{5;10)
0,25 1 _
Minimao 0,000
Maximo +@2
0.20 4 = Media 5. O
Mersao Estudante do @RISK DesvPad 10,000
015 - Rara Uso Académico Apenas — Lognom(10;5)
Minimao 0,000
Maximo +@
0,10 4 Media 10, (D
Desv Pad W]
0,05 4 m— Logmomm({5;3)
Minimao 0,000
0,00 Miximo +o0
Media 5. OeeD

Deswv Pad 5000

-5,000
0,137

=
[
i
L

10,411
15,547
20,684

Figura 2.7 Distribuicdo log-normal variando a média e desvio padro.

Nesse sentido, a distribuicdo log-normal também tem um formato adequado para muitas
propriedades geotécnicas, principalmente, para 0s parametros que nao aceitam valores
negativos, como a coesdo. No entanto, a definicdo da distribuicdo log-normal é um pouco
diferente das demais, afinal a sua variavel independente é In(x), ndo apenas X, Como nas outras

distribuicGes, o que dificulta a determinacdo de seus dados estatisticos (Assis, 2018).

Para utilizar esse tipo de distribuicdo é fundamental definir a média e a variancia de In(x), a
partir dos valores de média e de desvio padrdo da variavel aleatéria, que podem ser

determinados pelas equagdes a seguir:

2
op, = In(1+o-—xzj
# (2.12)
1
Hinx = |n(,le)——O'|%]x
2 (2.13)

onde, o, a variancia de In(x) e u;,,, a média de In(x).
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Segundo os parametros estabelecidos por essas equacdes e, também, pela literatura que aborda
a utilidade desse tipo de distribuicdo, a log-normal é uma das distribuicBes utilizadas para
adaptar o fator de seguranca, porque € assimétrica e ndo comporta valores negativos, tal

afirmativa sera verificada nesse trabalho (Gitirana, 2005).

2.2.5 DISTRIBUICAO EXPONENCIAL

A distribuicdo exponencial relaciona-se a lei binomial e ao processo de Poisson. A sua fungéo
esta vinculada ao momento em que ocorre 0 evento; no entanto, de uma forma continua, ou
seja, a partir de infinitos pontos da variavel. Essa distribuicdo, por sua vez, pode ser descrita
pela funcdo matematica apresentada abaixo (Ang & Tang, 1975; Fenton & Griffiths, 2008):

f(x)=ne™ (2.14)

onde, A ¢ parametro de forma e esta relacionado ao tempo de retorno.

A Figura 2.8 mostra a forma da funcéo que evidéncia esse momento de ocorréncia do evento e
a queda de probabilidade em seguida, em que o parametro A é uma constante independente do
tempo e que se correlaciona ao problema, sendo o maior influenciador na forma, como confirma

a proxima figura (Ang & Tang, 1984):

Propriedade
0,10 5,99
5,0% 5,0%
9,8% 0,3% . Expon(2)
2,51 Minimo  0,0000
Maximo +00
Média  2,0000
2,0 1 N Desv Pad 2,0000
L5 \ m= Expon(1)
' Versao Estudante do @RISK Minimo  0,0000
AL Maximo +00
10 Para Uso Académico Apenas M&dia 10000
Desv Pad 1,0000
0,5 1 === Expon(0,5)
Minimo  0,0000
0,0 Maximo +00

é) Média 0,5000
' — Desv Pad 0,5000

Figura 2.8 Distribuigdo exponenciais para diferentes valores de A .
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A distribuicdo exponencial tem uma caracteristica denominada de “sem memoria”, que indica
que, se 0 evento ndo tiver ocorrido em um tempo de retorno, ndo haverd um aumento da

probabilidade de ocorréncia automaticamente na distribuicdo (Fenton & Griffiths, 2008).

2.2.6 DISTRIBUICAO GAMMA

A distribuicdo Gamma, é definida pela equacédo a seguir e a Figura 2.9 apresenta a sua forma.
Nessas duas ilustracdes, € possivel perceber que a distribuicdo Gamma é flexivel, pois ha dois
fatores de ajuste, A e 0 k (Fenton & Griffiths, 2008):

AN

f.(t)=
7, () k_D)! 19

Assim, t é o intervalo e é maior que zero.

Propriedade
0,71 9,49

5,0%

0,20 1
0,18 1
0,16 1
0,14
0,12
0,10 1
0,08 1
0,06
0,04 1
0,02 1
0,00

- ! . Gamma(2;2)
Versao Estudante do @RISK Minmo 0,000

‘ DN Maximo +00
Para Uso Aeadémico Apenas Média 4,000

Desv Pad 2,828

o o o~ < O [ce] o
' —

12
14

Figura 2.9 Distribuigdo Gamma.

A distribuicdo Gamma, assim como a Exponencial e Poison, esta associada a um tempo de
retorno e, assim como as anteriores, ndo possui memdaria. Dessa forma, essa distribui¢do é uma

variacdo mais flexivel da distribuicdo exponencial (Ang & Tang, 1975).

Por essa razdo, a Gamma é muito utilizada em parametros cuja fungdo normal ndo é bem
ajustada e a log-normal néo se adapta. Dessa maneira, essa distribui¢do atua como uma fungéo
intermediaria que tem um aspecto semelhante a distribuicdo normal e da log-normal por ser

assimétrica.
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2.2.7 DISTRIBUICAO BETA

A distribuicdo Beta € apropriada para problemas que ndo apresentam apenas um de moda, mas
um intervalo de valores, sendo de a a b, como define Ang e Tang (1984):

1 (x-a)(bx)"
(OL,B) (b_a)ﬁﬂx—l

f(x,0,pB)=
B (2.16)

onde, x é uma variavel aleatdria, restrita entre a<x <b, «, f sdo pardmetros da distribuicdo
Beta. Esses estéo restritosa o. >0 e f>0, de forma que a e b s&o 0s extremos inferior e superior,

respectivamente, no intervalo em que a essa distribuicdo serd avaliada e B(a,f) =

fol x971(1 — x)"dx sera determinante da funcdo Beta.

Os valores dessa fungdo para variados valores de a e £ séo tabelados, o que auxilia na utilizagdo
da distribuicdo. Além disso, como apresentado na Figura 2.10, essa € uma funcdo muito
flexivel, porque os parametros « e S permitem a alteracdo de sua forma. A Figura 2.10
demonstra que a funcdo é capaz de se adaptar até mesmo a forma da distribuicdo Uniforme,
Normal, Log-normal e Exponencial (Ang & Tang, 1984).

Dito isso, € possivel perceber que a diferenca dos fatores « e £ determinam se o problema é

assimétrico, pois, quando a diferenca € zero, o problema é simétrico e, com qualquer outro
valor, o problema é assimétrico (Ang & Tang, 1984).

Propriedade
0,013 0,527
. BetaGeneral(1;4;0;1)
5,0%
S Minimo 0,0000
45 & 7% Méximo 1,0000
! Média 0,2000
4,0 1 Desv Pad 0,1633

3,51

=== BetaGeneral(2;6;0;1)

301 —_ o Minimo 0,0000
2,5 prsaQ Estudante do @RISK Maximo 1000
A . édia §
2,0 1 a Uso Académico Apenas Desv Pad 0,1443
“ron/ 4
1,5 1 '0,. 4‘
%, ) === BetaGeneral(3;3;0;1)
1,0 1 o Py —
o, Y Minimo 0,0000
0,5 o, 4 Maximo 1,0000
oy, | Média 0,5000
0,0 La + Desv Pad 0,1890
(o] o o < O [oe] o o
cl>‘ =) o o =) o — —

= BetaGeneral(6;2;0;1)

Figura 2.10. Distribuigdes Beta, com diversos valores dos parametros a e S.
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Para utilizar a distribuicdo Beta é necessario definir os valores de «e . Caso a amostra j& tenha
uma média e uma variancia conhecidas é possivel calcular estes pardmetros por meio das

formulas a seguir (Ang & Tang, 1975):

a
ux=a+ (b—a)
a+f (2.17)
oxX2= ap (b—a)
(a+p)ya+p+1) (2.18)

2.3 OUTRAS DISTRIBUICOES PROBABILISTICAS

Algumas distribuicBes sdo menos utilizadas como fungdo da probabilidade de uma variavel
aleatdria, mas sdo usadas para outros fins, sendo muito relevantes para a estatistica, como a
distribuicdo qui quadrada, que € um caso especial da funcdo Gamma. Usa-se esse tipo de
distribuicdo para o calculo do erro, de acordo com a formula que se apresenta na equacgdo a
sequir (Fenton & Griffiths, 2008; Assis, 2018):

e T & ! (2.19)

onde x;é a variavel da distribuicdo e xé o valor esperado da variavel.
O valor da variavel qui quadrada determina a distancia entre o valor real (x;) e o valor esperado
do problema (x), portanto, esse € um parametro muito utilizado para ajustes da melhor

distribuicéo.

A distribuicdo de Student é utilizada quando a variancia é desconhecida, e sabe-se que a

distribuicdo é normal. Essa funcéo é definida pela equacéo a seguir (Fenton & Griffiths, 2008):

t \ U+l
t)=Yo —
1( L ) (2.20)

L

assim, Yo € uma constante que depende de v, v = N - 1, sendo que é N o tamanho da amostra e

t é a varidvel de Student para os valores de -o0 < t < o0.
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2.4 DISTRIBUICAO BIVARIACIONAL

Vale ressaltar que alguns problemas ndo possuem apenas uma variavel independente, mas duas,
e a distribuicdo bivariacional representa melhor esse tipo de problema. Ainda assim, as
variaveis de interesse precisam ser relacionadas, apesar de estatisticamente independentes. E
preciso considerar que essa relacdo deve ser entre as duas variaveis, tendo o cuidado de se
verificar se elas ndo sdo relacionadas por meio de uma terceira, pois, essa Ultima seria, ento,
uma das variaveis de interesse. Desse modo, a analise seria incorreta caso fosse realizada apenas
com as duas primeiras variaveis. Nessa logica, a bivariacional pode ser representada pela
equacéo a sequir e pela Figura 2.11 (Ang & Tang, 1984):

_zlzpzlzerzzT
oo, (zl,zz)—;e{ -+ (2.21)

2m\1-p?
Nessa equacdo, z1, z> sdo limitados ao intervalo: —wo<z,,z, <+, de forma que po € 0

X_“x

X

coeficiente de correlagdo entre x e y, contido no intervalo: -1<p<+1; Z = , restritas:

—o<p, <+o e o, >0; Zzzy_“y

, restritas: —o<p, <+ e o, >0,
y

f (x)

1} 3 I fx(a) =Area

‘ Superficie - fxv(x,y)

y fx,Y(X:a’y)

Figura 2.11 Funcéo de distribuicdo bivariacional (Ang & Tang, 1975)
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A representacgdo gréfica deste tipo de funcéo de densidade da probabilidade, de forma continua,
é exemplificada pela Figura 2.11. Nesse tipo de distribuicdo também € possivel calcular os

momentos estatisticos levando em consideracdo ambas as variaveis (Ang & Tang, 1984).

Assim como h& a distribuicdo bivariacional, utiliza-se, também, a regressdo estatistica
bivariacional. Essa regressdo trata-se de uma aproximacdo, mas ambas analisam o

comportamento de um fator de desempenho a partir de duas variaveis (Azimian, 2017).

2.5 AJUSTE A DISTRIBUICAO

Um dos problemas mais instigantes da engenharia é o de definir a distribuicdo mais adequada
para um parametro (Lumb, 1966). Para todas as situacOes, inicialmente, tem-se uma
amostragem, mesmo que seja de apenas um dado ou de uma amostragem maior, capaz de
determinar um histograma. Esses, por sua vez, sdéo como distribuigdes discretas, podendo se
aproximar da distribuicdo binomial. No entanto, se a amostragem tem uma relagédo com o tempo

de retorno, ela se assemelha a Poisson.

A partir dos histogramas é possivel aproximar as distribuicdes continuas para aplica-las aos
métodos probabilisticos. Portanto, para ajustar a distribuicdo continua, é valido para qualquer
amostragem afirmar que o somatorio de suas probabilidades € um. Em muitos casos, tem-se
conhecimento apenas dos valores maximos e minimos, e nenhum outro dado estatistico. 1sso
posto, € razoavel considerar que a probabilidade de qualquer valor possivel é igual, logo a
distribuicdo uniforme é a mais adequada (Harr, 1987).

Em contrapartida, em outros casos, além dos valores limites, sabe-se o valor médio, ou a moda
da propriedade, de maneira que é possivel determinar uma distribuicdo triangular. J& em casos
de a variancia ser conhecida e, também, de a distribuicdo ser simétrica, € possivel determinar
uma distribuicdo normal. Em uma situacdo contraria, entretanto, em que a distribuicdo é
assimétrica, pode-se utilizar a distribuicdo Gamma. Se além de assimétrica, a distribui¢do ndo
aceitar valores negativs, utiliza-se a log-normal. Para parametros que possuem ainda mais dados
e nao se adaptam a nenhuma das opcdes anteriores, € possivel determinar uma distribuicdo Beta
(Harr, 1987).

Outrossim, alguns parametros geotécnicos, por serem amplamente utilizados, ja possuem uma

sugestdo da melhor distribuicdo da propriedade, como apresenta a Tabela 2.2. Considera-se que
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as mais apropriadas aos parametros geotécnicos sdo a normal e a log-normal (Uzielli, et al.,
2007).

Tabela 2.2 Distribuicdo adequada para cada propriedade e tipo de solo (modificado-Uzielli, et

al., 2007)
Propriedade do solo Tipo de solo Distribuicdo
Umidade Todos Normal/Log-normal
Limite de liquidez Todos Normal/Log-normal
Limite de plasticidade Areia/Silte Log-normal
indice de vazios Todos Normal
Porosidade Todos Normal
Coeficiente de consolidagdo Cv Todos Normal/Log-normal
Cone resisténcia Areia Log-normal
Resistencia ao Cisalhamento ndo-drenado Argila Normal/Log-normal
Resistencia ao Cisalhamento ndo-drenado normalizado .
oela tensio Argila Normal/Log-normal
Limite de plasticidade Argila Normal
Peso unitario submerso Todos Normal
Angulo de atrito Areia Normal

Na engenharia, observa-se, com frequéncia, amostragens reduzidas, que possibilitam indicar
apenas a media amostral, além dos valores maximos e minimos. Porém, eles ndo sédo suficientes
para determinar a variancia. Tendo conhecimento que a distribuicéo triangular e a uniforme néao
sdo fisicamente apropriadas a propriedade, como evidenciado na Tabela 2.2, € necessario
atribuir um valor ao dado estatistico de dispersdo para ajustar a propriedade a distribuicdo
adequada. Esse procedimento se chama analise estatistica de segundo momento (Uzielli, 2008;
Phoon & Kulhawy, 1999).

Com efeito, o parametro estatistico utilizado neste procedimento é o do coeficiente de variacao
(COV), como caracteristica adimensional do parametro e que é definido pela razdo entre o
desvio padrdo e a média populacional. Esses valores foram determinados pela vasta
amostragem dos parametros realizados em muitas obras de engenharia, por isso, s&o utilizados
como um parametro de dispersdo quando ndo ha dados suficientes. A Tabela 2.3 apresenta 0s
valores de COV mais provaveis para algumas propriedades geotécnicas (Ang & Tang, 1975;
Uzielli, 2008).
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Tabela 2.3Valores de COV para algumas propriedades geotécnica (Assis, 2018).

Propriedade Faixas de COV (%) e Referéncias
Valor mais Provavel
Peso Especifico 3-7 Harr (1984);
<10 Kulhawy (1992);
5 Uzielli et al. (2007)
Umidade Natural w 8-30 Uzielli et al. (2007)
20
Limites de Atterberg wi, wp 6-30 Phoon & Kulhawy (1999);
20 Uzielli et al. (2007)
indice de Vazios e 7-30 Uzielli et al. (2007)
Porosidade n 20
Coesdo c 20-80 Baecher & Christian (2003)
40
Resisténcia Nao-Drenada Su 13-40 Harr (1984);

Triaxial UU = 10-30
Triaxial CU = 20-55
Triaxial CIU = 20-40

Kulhawy (1992);
Lacasse & Nadim (1997);
Phoon & Kulhawy (1999);

25 Duncan (2000);
Uzielli et al. (2007)
Razdo de Resisténcia Nao- 5-15 Harr (1984);
Drenada Su / ov’ 10 Kulhawy (1992);
Duncan (2000)
Coeficiente mv 2-42 Baecher e Christian (2003)
Angulo de Atrito @ 2-13 Harr (1984);
5-15 Kulhawy (1992);
10 Baecher & Christian (2003);
Uzielli et al. (2007)
Modulo de Deformabilidade Eq 10-30 Baecher & Christian (2003);
20 Mollon et al. (2012)
Coeficiente de Adensamento Cv 33-68 Duncan (2000);
50 Uzielli et al. (2007)
indice de Compressdo Cc 10-37 Harr (1984);
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25 Kulhawy (1992);
Duncan (2000);
Uzielli et al. (2007)
Razdo de Pré Adensamento 10-35 Harr (1984);
OCR 20 Lacasse & Nadim (1997);
Duncan (2000)
Baecher & Christian (2003);
Uzielli et al. (2007))
Coeficiente de Empuxo ao 40-75 Phoon & Kulhawy (1999)
Repouso Ko 50
Coeficiente de Permeabilidade K 68-90 Harr (1984);
130-240 Benson et al. (1999);
200-300 Duncan (2000);
200 Baecher & Christian (2003);
Uzielli et al. (2007)
NUmero SPT Nspr 15-45 Harr (1984);
25-50 Kulhawy (1992);
30 Uzielli et al. (2007)
CPT Mecanico qc 15-37 Harr (1984);
Argila 20-40 Kulhawy (1992);
30 Uzielli et al. (2007)
Areia 20-60
40
CPT gr Argila< 20
10
CPT Elétrico qc 5-15
DMT (resisténcia de ponta) gomt 5-15 Kulhawy (1992)
10
Ensaio de Palheta VST Sy 10-20 Kulhawy (1992)
Argila 10-40 Uzielli et al. (2007)
25
Pressidometro PMT P Argila 10-35 Uzielli et al. (2007)
25
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Areia 20-50
35
Pressiometro PMT Epmt Areia 15-65

40

Obs.: Os valores mais provaveis de COV sdo sugestdes, normalmente adotadas e reportadas em

projetos de engenharia.

E importante mencionar que uma quantidade reduzida de ensaios tende a ter um valor de média
impreciso, portanto, no lugar da média tem-se uma faixa de valores possiveis. Essa questao foi
abordada, Pacheco & Lima (1996) que chegaram, por meio de uma regressdo e do calculo do
minimo quadrado, a uma variabilidade dos parametros geotécnicos, em que o erro diminui

inversamente ao tamanho da amostra.

Para melhor ajustar a amostragem a uma distribuicdo é necessario considerar que algumas
distribuicbes sdo infinitas, como se mostrou anteriormente (por exemplo, a log-normal e a
normal), enquanto algumas distribuicdes tém maximos e minimos pré-estabelecidos. Sendo
assim, para utilizar as distribui¢cbes com variavel infinita, em alguns pardmetros de engenharia,
é preciso fazer o truncamento da funcdo. No entanto, Hammar, et al. (2010) concluiram, em
sua pesquisa, que o truncamento pode ser prejudicial a analise de confiabilidade. Em vista disso,

se possivel é interessante dar preferéncia as distribuicGes que ja tenham limitagdes.

Sob essa perspectiva, Hammabh, et al. (2010), concluiram que o truncamento em trés desvios
padrdes tem como consequéncia um resultado mais otimizado, pois a variavel possui 99,7% de
chance de ocorrer, demonstrando que h& pouca diferenca em relacdo aos resultados do
truncamento com cinco desvios padrfes, enquanto dois desvios padrdes causa um impacto
muito grande ao resultado. Dessa forma, é possivel inferir que com o coeficiente de variacdo
da propriedade menor do que 30%, a probabilidade da distribuicdo normal encontrar valores
negativos tende a zero, o que permite a utilizacdo da distribuicdo normal nas propriedades que
ndo comportam valores negativos e possuem esse valor de coeficiente de variacdo (Fenton &
Griffiths, 2008).

Tendo evidenciado os procedimentos necessarios para utilizar as distribui¢fes probabilisticas,

até mesmo para amostragens pequenas, a Seguir apresentaremos quais 0S possiveis
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procedimentos para ajustar as distribui¢cdes ao histograma, como resultado de uma amostragem

grande.

Primeiramente, é possivel utilizar os valores encontrados na amostragem de forma direta nas
simulagdes, pontos independentes sem uma funcdo de tendéncia. Ademais, outro procedimento

é 0 de aproximar a amostragem a uma distribuicdo continua (Fenton & Griffiths, 2008).

25.1 METODO DOS MOMENTOS (MM)

O método mais utilizado, para encontrar a distribuicdo que melhor se ajusta a amostragem, € o

dos momentos, em que, por meio da amostragem, sdo determinados os momentos estatisticos

do parametro, como exemplificam as equacdes 2.1, 2.2 e 2.3. Posteriormente, 0 método dos

momentos € aplicado a uma distribuicdo e aos méetodos de melhor ajuste, determinando qual

das distribuicGes avaliadas possui 0 menor erro. O procedimento desse método se baseia na

seguinte logica (Van Gelder, 2000):

a) Decidir a distribuicdo e calcular seus parametros;

b) Utilizar a distribuicdo tedrica da funcdo de densidade de probabilidade, calcular os
momentos da funcéo;

¢) Calcular a mesma quantidade de momentos para o histograma;

d) lgualar os momentos tedricos e 0s momentos da amostra para encontrar 0s pardmetros

estatisticos.

Tendo isso em vista, é indispensavel dar maior atencdo a realizacdo desse método, porque seus
resultados podem se apresentar equivocados quando aplicados a momentos de ordem grande, o
que acaba por gerar informacdes tendenciosas. Essa ressalva é necessaria, haja vista que o
método dos momentos sera utilizado para encontrar a distribuicdo adequada aos resultados dos

métodos probabilisticos desse trabalho.

2.5.2 ESTIMADOR DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

A metodologia Maximum-Likehood Estimators, ou MLE, é menos intuitiva do que 0 MM; nédo
obstante, esse método gera, por meio de tentativas, a distribuicdo que melhor se adapta a
amostragem por verossimilhanca, desconsiderando os dados estatisticos resultantes da
amostragem. O MLE é o mais utilizado em softwares de probabilidade (Van Gelder, 2000),

pois sua metodologia torna possivel aproximar apenas a calda, ou seja, os valores mais
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interessantes para alguns problemas, como ajustar, por verossimilhancga, apenas os valores

menores que um para calcular o fator de seguranca.

Dessa maneira, esse método encontra 0 menor erro de ajuste da distribuicdo; mas desconsiderar
0s dados estatisticos que resultam da amostragem. Por isso, ele sera utilizado, neste trabalho,

para o ajuste do software @RISK.

2.5.3 TESTES DE AJUSTE DA DISTRIBUICAO

Com os resultados do método dos momentos, ou do estimador de mé&xima verossimilhanga, que
sdo utilizados para aplicar as distribuicOes tedricas, os testes de ajustes passam determinar qual

das distribuicGes melhor se adequa ao histograma, como apresentado na Figura 2.12:

A

f(x)

&\&\
= Kﬂ&@@

Figura 2.12 Ajuste da distribuicdo ao histograma (Assis, 2018).

Com o intuito de analisar se a distribuicdo experimental se adapta bem a distribuicdo tedrica,
adotam-se formas de plotagem, como o quantile-quantile e a probability-probability. A
primeira evidencia, através de uma estrutura em grafico, a diferenca da experimental com a
tedrica por meio de barras; enquanto a segunda, apresenta uma diagonal comparativa no grafico
da funcdo cumulativa (Baecher & Christian, 2003; Fenton & Griffiths, 2008). Além disso, é
importante salientar que alguns testes de ajustes, como o Qui quadrado e o Kolmogorov-
Smirnov, contribuem para a anélise da distribuicdo experimental conjugada a distribuicdo
teorica (Ang & Tang, 1975).

A maior contribuicdo € a da regressao mais utilizada, a Qui quadrada, cuja representacéo pode

ser observada na equacdo 2.19. Quando essa regressao é aplicada a um histograma, ela permite
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0 somatorio do quadrado da diferenca entre o valor desse Gltimo e o valor teérico da distribuicdo
(Uzielli, 2008).

Nessa perspectiva, a variavel qui quadrada é a funcdo que melhor se adapta ao histograma. No
caso da Figura 2.13, observa-se como distribuigdes mais adequadas a normal, a triangular e a
uniforme, respectivamente, tendo a variavel qui quadrada, da distribuicdo normal, menor, ou
seja, em um melhor ajuste. No entanto, para determinar se a distribuicdo teorica é razoavel ao
histograma, compara-se o grau de liberdade do problema, que depende do erro aceitavel e do

tamanho da amostra. (Ang & Tang, 1975).

Comparacgao de Ajuste para Propriedade
RiskNormal(67,229;43,107)
RiskTriang(-106,27;64,375;225,04)
RiskUniform(-105,66;223,13)
16,4 165,3

5,0% 90,0% 5,0%
11,9% 86,9% 1,1%
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Figura 2.13 Método qui quadrado

O critério qui quadrado é apropriado até mesmo para as amostras grandes. Todavia, o tamanho
das classes interfere altamente no resultado do teste, pois ele faz 0 somatorio do erro de cada
classe. De modo que quanto maior for o nimero de classes, mais exato sera o teste, muito
embora esse processo de analise seja muito exaustivo. Alem do mais, com o objetivo de
minimizar essa influéncia, duas técnicas podem ser utilizadas: a determinacdo das classes
equiprovaveis e o uso de mais de cinco classes (Kottegoda & Rosso, 1997; Fenton & Griffiths,
2008).
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Outro teste frequentemente utilizado é o teste Kolmogorov-Smirnov (K-S), cujo conceito
bésico é o da comparacdo da maior diferenga entre a curva experimental cumulativa e a

distribuicdo cumulativa da funcao tedrica, que é apresentada na equacao a seguir:

D, =max, | F(x)-S,(x)| (2.22)

onde, F(x) é a distribuicdo da funcdo, enquanto S,,(x) é a curva experimental cumulativa.

Por fazer uso da distribuicdo cumulativa, esse método ndo é adequado para distribuicdes
discretas. Na Figura 2.14, apresenta-se a comparac¢do das distribuicdes cumulativas teoricas e

experimentais cumulativas (Ang & Tang, 1975).

Comparacgao de Ajuste para Propriedade
RiskNormal(67,229;43,107)
RiskTriang(-106,27;64,375;225,04)
RiskUniform(-105,66;223,13)
16,4 165,3
5,0% 90,0% 5,0%
11,9% 86,9% 1,1%

1,0 1
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= Input
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Figura 2.14 Teste Kolmogorov-Smirnov

A partir disso, o resultado da equacdo 2.22 faz uma comparagdo com o erro aceitavel e
determina se a funcédo escolhida é apropriada para a amostragem. O teste K-S é mais vantajoso
que o critério qui quadrado, pois permite a validacdo da fun¢do com apenas uma classe, no caso
a mais critica. Enquanto isso, o qui quadrado precisa fazer uma analise do somatorio de todas
as classes. No caso da amostragem da Figura 2.14, a distribui¢cdo normal possui 0 menor valor
da diferenca, portanto, a mais adequada, o que é razoavel quando comparado ao resultado do
qui quadrado, porque foram realizados os dois testes para a mesma amostragem (Ang & Tang,
1975).
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O método K-S permite, também, a comparacgdo e a analise de duas amostras diferentes de um
mesmo parametro, a fim de compreender o comportamento do parametro e de avaliar a precisao

das amostragens (Kottegoda & Rosso, 1997).

O teste de aproximacdo Anderson-Darling, assim como o método do qui quadrado, utiliza a
diferenca quadrada entre a distribuicdo experimental e a distribuicdo tedrica, conforme

demonstra a equacéo a seguir (Kottegoda & Rosso, 1997; Fenton & Griffiths, 2008):

A2 = _Zn: (21 =IHIn F, (%)) + In[L—Fy (X101} ]

(2.23)
=) n

ASSIM, Xy, X5y, 00 Xy SA0 OS valores observados.
Destarte, ha outros testes utilizados; principalmente para verificar o melhor ajuste da
distribuicdo normal, tais como a amostra assimétrica g1 e a curtose g2, a estatistica-w de

Shapiro e a Wilk estatistica-w, e o coeficiente de correlacdo de Filliben (Kottegoda & Rosso,
1997).
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3 METODOS PROBABILISTICOS

De modo geral, nas obras geotécnicas sao realizadas investigacdo de campo, ensaios de campo
e de laboratdrio, de modo a definir os parametros do projeto. Como indicado no capitulo
anterior, hd algumas formas de utilizar essa amostragem para considerar a variabilidade espacial
do pardmetro. Neste capitulo, entretanto, apresentar-se-4& como esses dados estatisticos da
amostragem, em uma analise probabilistica, podem ser utilizados, com a finalidade se obter um

resultado mais confidvel e realista em comparacgéo a analise deterministica.

Os métodos probabilisticos sdo pautados em uma metodologia numérica que utiliza a estatistica
do parametro, com a finalidade de alcancar a probabilidade de falha. Esse indice, por sua vez,
deve apresentar um indicador de desempenho menor ou maior do que o valor critico. Dessa
forma, tal método tem como prioridade evidenciar o resultado mais confiavel possivel (Baecher
& Christian, 2003).

Nos métodos probabilisticos, sdo necessarios apenas os dados estatisticos ou a distribuicdo
probabilistica da propriedade. Nesse caso, é oportuno gerar uma sequéncia aleatoria para extrair
os valores do parametro da distribuicdo que sera aplicado no processo. Esta sequéncia, por seu

turno, deve ser aleatoria, sem limitacdes nem tendéncias (Baecher & Christian, 2003).

Alguns estudos demonstram que problemas com menor detalhamento podem ter resultados de
probabilidade de falha menor, ou seja, ha probabilidade de falhas maiores em problemas
melhores descritos. Porém, esses resultados de probabilidade de falha menor séo inconsistentes,

pois analises pouco detalhadas podem acarretar em resultados enganosos (Ge et al., 2011).

Por essa razdo, uma alternativa diferente aos métodos probabilisticos convencionais é o
chamado Random Finite-Element Method (RFEM), que usa um valor diferente em cada
elemento finito do problema (como exemplificado pela Figura 3.1, em que cada elemento de
cor diferente representa um valor do parametro). Essa metodologia, quando comparada aos
métodos classicos, apresenta um resultado melhor em relagéo a interpretacdo das zonas de falha
(Griffiths et al., 2002).
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Figura 3.1 - llustracdo Random finite-element method (Fenton & Griffiths, 2008).

Sob essa perspectiva, serdo apresentados os métodos probabilisticos convencionais, que sao
utilizados, neste trabalho, para analisar a probabilidade de falha das barragens, além dos

métodos qualitativos e alternativos.

3.1 METODO DE MONTE CARLO (MMC)

O MMC é um método numérico experimental que se tornou possivel devido a evolucdo da
capacidade computacional. Esse método se baseia em simulacbes deterministicas com a
variacdo aleatoria das propriedades por inUmeras vezes, cujos testes geram um indicador de

desempenho, isto €: um histograma (Ang & Tang, 1984).

Nesse processo, ha a producao de nimeros aleatdrios, sendo que 0s nimeros possiveis devem
ser uniformemente distribuidos e os seus valores precisam ser estatisticamente independente;
ou seja: nao pode haver uma tendéncia. Cabe ressaltar, nesse caso, que a aplicacdo desse
procedimento é, computacionalmente, dificil de executar. Para tornar esses calculos possiveis,
€ necessario que a técnica denominada pseudo-randoms seja utilizada, dado que sua sequéncia
é grande o suficiente para ndo recomecar durante as simulagdes, viabilizando um resultado
satisfatorio (Baecher & Christian, 2003).

Posto isso, € preciso salientar que a chave para a aplicacdo do Monte Carlo é a escolha
apropriada dos valores aleatorios, que devem respeitar a distribuicdo probabilistica da
propriedade, de modo a ndo gerar uma inconsisténcia na simulacdo. Sob essa logica, é
importante utilizar o truncamento da distribuicdo, visto que uma disposi¢éo infinita desses

valores é inviavel para alguns casos.
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Além disso, muitos pardmetros ndo permitem valores negativos e tém um comportamento de
distribuicdo normal ou possuem limites fisicos. Assim, sdo realizados truncamentos que nao
prejudicam a veracidade da simulacédo, pois, como apresentado no capitulo anterior, devem ser
considerados ao menos trés desvios padrdes para cada lado, tendo em conta 99,7% dos dados
da distribuicdo (Ang & Tang, 1984).

Portanto, essa metodologia € muito Gtil para os casos muito complexos da engenharia, aos quais
a solucdo analitica ndo é possivel ou demanda muito esfor¢o técnico para ser determinada, ja
que o método aplica numerosas situac@es e analisa 0 comportamento final de todas elas (Ang
& Tang, 1984).

Ademais, ha duas formas de interpretacdo do resultado em relacdo a probabilidade de ruptura:
a primeira consiste em contabilizar quantas tentativas obtiveram resultado menor que o valor
critico, dividindo esse valor pelo nimero total de tentativas. J& a segunda forma compreende
em aproximar o histograma a uma distribuicdo continua classica, observando os dados
estatisticos do resultado e a determinacdo da probabilidade dessa distribuicdo, desde que ela
seja menor do que o valor critico. Segundo esses critérios, infere-se que o primeiro modo de
interpretacdo € bastante direto, mas que pode ser inviavel para alguns problemas, porque a
guantidade de simulacGes necessarias €, a0 menos, uma ordem de grandeza acima da
probabilidade de falha. Isto é: caso esse procedimento ndo seja adotado, a analise pode resultar
em uma probabilidade de falha igual a zero, induzindo ao erro (Fenton & Griffiths, 2008).

Para exemplificar essa questdo, pode-se observar o grafico da Figura 3.2, que demonstra a
guantidade de simula¢6es que sdo necessarias quando o valor do erro entra na comparacéo. Essa
ilustracdo também expbe que a possibilidade de equivocos é reduzida de acordo com 0 aumento
na ordem de grandeza, evidenciando que, para um resultado mais correto, pode ser necessaria

uma quantidade exorbitante de simula¢cbes do MMC (Baecher & Christian, 2003).

Nesse sentido, alguns estudos apontam que séo necessarias, em media, 39.600 tentativas para
se obter o erro aceitavel, cuja variacédo esta entre 0,01 e 0,001. Isso, por sua vez, comprova que
a quantidade de simulagdes oscilara consideravelmente conforma a falha aceitavel do problema
(Ang & Tang, 1984). Por isso, embora esse método parecga simples, ele, de maneira geral, é

computacionalmente dispendioso (Korver, 1994).
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Aumentar o nimero de varidveis, para que a simulacdo se torne mais fidedigna, pode
inviabilizar a andlise, pois a quantidade de testes seria aumentada na poténcia. Essa
circunstancia, em uma simulacéo, aconteceria devido a capacidade computacional limitada. Por
esse motivo, € extremamente importante procurar diminuir o nimero de variaveis relevantes,
haja vista que, mesmo com poucos elementos em variacdo, a quantidade minima de simulacgdes

para resultados validos é de mais de 500 testes (Fenton & Griffiths, 2008).

Assim, em razdo da enorme quantidade de verificagdes que esse método exige, ha
procedimentos que procuram reduzir o nimero da amostragem necessaria. Um deles é o critério
de parada, que apresenta critérios de paragem adequados para cada problema; como em
situacGes em que a probabilidade de ruptura se mantém constante ap06s varias simulacdes ou
guando os dados estatisticos sdo continuos (Ang & Tang, 1984). Logo, o paradoxo desse
método estd no fato de ele ser bastante exaustivo, pois para que seus resultados sejam
alcancados é necessario que haja um numero elevado de iteracGes. No entanto, esse € 0 método

mais adequado para se obter uma resposta exata em relagdo ao problema (James, 1980).

O Software utilizado, neste trabalho, é o GeoStudio, cuja plataforma é responsavel por distribuir
0 Método Probabilistico de Monte Carlo. Contudo, o procedimento desse programa
computacional é o de realizar o nimero de tentativas a partir dos critérios de entrada, que sao
determinados para cada parametro e para cada superficie de escorregamento possivel do
problema. Sendo que o resultado do MMC apresentado é o histograma dos menores valores de
fator de seguranca encontrados (GEO-SLOPE, 2012).
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3.2 METODO APROXIMACAO DE PRIMEIRA ORDEM DO
SEGUNDO MOMENTO (FOSM)

O método denominado First Order Second Moment (FOSM), se baseia no truncamento da série
de Taylor apenas na primeira ordem, levando em consideracdo os dois primeiros momentos
desse ordenamento, que sdo a média e a variancia. Dessa forma, os demais momentos sdo
desconsiderados, o que diminui a precisdo dessa anélise metodologica (Fenton & Griffiths,
2008).

A partir dessa ldgica, o FOSM tem como procedimento a aproximacao da variancia por meio
dos primeiros termos da série de Taylor, ou seja, das derivadas e dos valores médios das
variaveis de uma funcdo qualquer. Dessa maneira, 0 método propicia o calculo da média, da
variancia e do indice de confiabilidade, produzindo uma estimativa da distribuicdo
probabilistica da funcdo a partir dos dados, que sdo inseridos nas equacfes de acordo com a
seguinte organizacdo: ur é o valor médio da funcdo; oZ a variancia e Z o indice de
confiabilidade, respectivamente (Baecher & Christian, 2003). Observe, a seguir, essas

equacoes:

E[F]= s ~ F(Xy, X,0en X,)

(3.1)
oLrY z——pX X;0XX;
1F 0X; X, (32)
__E[F]-1
L== (3.3)

onde, E[F] é o valor esperado da func¢do; X; sdo as variaveis independentes; o € desvio padrdo
da varidvel; p é coeficiente de correlagdo, caso exista; e F é a funcdo do indicador de

desempenho.

As derivadas necessarias para a aplicacdo desse método podem ser determinadas de duas
formas: analiticamente, por derivacédo direta da funcédo, ou numericamente, para casos em que
ndo hé solucdo analitica. Nessa ultima, sdo aplicados incrementos a funcao, de modo a encontrar

uma derivada aproximada através da tangente (Baecher & Christian, 2003).
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Numericamente, existem dois procedimentos: o primeiro chamado de FOSM Simples, que
utiliza apenas um acréscimo na propriedade para gerar a derivada; enquanto o FOSM Duplo
faz uso de dois incrementos, sendo um acréscimo e um decréscimo ao valor médio para calcular
a derivada (Esposito & Assis, 2018). O incremento aplicado ao método ja foi estudado em
outros trabalhos, cuja concluséo é de que a aplicacao de 10% do valor médio da varidvel acarreta

em um bom resultado (Farias & Assis, 1998).

Além disso, 0 método FOSM consiste nos seguintes passos (Baecher & Christian, 2003):

a) ldentificar as propriedades que podem variar e contribuir para o resultado do fator de
desempenho;

b) Descobrir os valores médios, a variancia e, caso exista, o coeficiente de correlacdo das
variaveis de interesse, que precisa considerar as distribuicdes probabilisticas das mesmas;

c) Calcular o resultado da fungdo do indicador de desempenho a partir do valor médio das
propriedades de interesse;

d) Calcular as derivadas parciais da funcdo de cada variavel;

e) Encontrar a contribuicdo de cada variavel a funcéo;

f) Calcular a variancia da funcdo, o indice de confiabilidade e a probabilidade de falha do
indicador de desempenho por meio da aplicacdo dos dados estatistico a distribuicdo
adequada ao problema;

g) Analisar os resultados e determinar a contribuicdo de varios parametros e explorar as

conclusoes.

O método FOSM, portanto, bem como os outros, € capaz de definir uma distribuicéo
probabilistica da funcdo de uma forma menos precisa que MMC. No entanto, esse método tem
a vantagem de identificar a contribuicéo de cada variavel na fungdo, indicando quais variaveis

sdo mais relevantes e devem ser mais bem investigadas (Baecher & Christian, 2003).

3.3 METODO HASOFER-LIND (FORM)

O método conhecido como FORM (do inglés Fist Order Reliability Method) é responsavel pela
aproximacéo de primeira ordem da confiabilidade, porém, é pouco utilizado em relacdo aos
demais métodos. Sob os seus parametros, a confiabilidade é um indice da seguranca obtido,
classicamente, pela diferenca entre a resisténcia e o carregamento (Fenton & Griffiths, 2008).

Diferentemente do método FOSM, esse método considera a ndo unicidade do problema por
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meio da distancia minima entre o ponto médio e a superficie de falha, em que a seguranca é

zero, ou seja, na qual a resisténcia e o carregamento séo iguais (Fenton & Griffiths, 2008).

Por fim, cabe salientar que esse método avalia o indice de confiabilidade, o ponto médio e um
ponto qualquer, permitindo uma analise que indique se o problema esta dentro ou fora da area
aceitdvel. No entanto, falhas ndo lineares podem ter distdncias minimas, de modo a serem
diferentes em relacdo a media, o que dificulta a interpretacdo do problema (Fenton & Griffiths,
2008).

3.4 METODO DE ROSENBLUETH (PEM)

O método Rosenblueth, também chamado de PEM (do inglés Point Estimate Method), utiliza
pontos de estimativa, isto é, uma solu¢do numeérica que deve ser utilizada quando o problema
ndo possui elucidacdo analitica. A partir desse método, dois pontos de estimativa sdo aplicados
ao seguinte procedimento: apos serem colocados para cima e para baixo do valor médio da
varidvel, sdo empregadas todas as possibilidades de combinacdo desses pontos de estimativa

dos parametros a funcéo do indicador de desempenho (Rosenblueth, 1975).

Tal método foi criado para problemas que sdo solucionados por métodos deterministicos;
entretanto, essa analise ndo é adequada para alguns tipos de problema, como 0s geotécnicos,
gue possuem uma grande variabilidade de matérias. Todavia, 0 PEM é utilizado devido a
insuficiente quantidade de dados para a determinacdo de um histograma, visto que seus
procedimentos objetivam simplificar o calculo probabilistico por meio de pontos de estimativas
que consideram a dispersdo da variavel. Além disso, esse método aplica um cenério por vez,
realizando todos os cenarios possiveis de combinacdo dos pontos de estimativa das variaveis
(Rosenblueth, 1981).

O Point Estimate Method é capaz de estimar valores de média e de variancia do fator de
desempenho e, assim como FOSM, ndo necessita que distribuicdo das variaveis de entrada seja
determinada. Nesse sentido, o PEM é essencialmente um método de pesos médios
remanescentes da integragdo numerica da fungdo do indicador de desempenho (Fenton &
Griffiths, 2008).

Para a aplicacdo desse método pode-se seguir os seguintes passos (Fenton & Griffiths, 2008):

a) Determinar a relagéo entre o indicador de desempenho e as variaveis independentes;
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b) Determinar o peso de cada variavel, sendo a equacdo a seguir a expressdo que determina o

peso positivo:

2
- :%Vx + 1+(%VXJ (3.4)

Enquanto, a proxima equacdo determina o peso negativo, de modo que v,€ a assimetria da

variavel:

gx _é:x —V (35)

— +

c) Computar as duas amostras das variaveis de entrada, sendo que um dos pontos de estimativa
€ acima (P, ) e o outro € abaixo (P,_) da média. Sob essa logica, o calculo é realizado por
meio das equacOes abaixo, de maneira que se o problema tiver mais de uma variavel de

entrada, a quantidade de pontos é 2™ (n representa 0 niumero de variaveis):

P, =#+¢, 0, (3.6)
Px =M, — §x, Oy (37)

em que o,€ o desvio padrdo da variavel e u, é a média da variavel, evidenciam que, caso a

variavel seja simétrica, o ponto de estimativa é a média acrescido ou decrescido do desvio

padréo.

d) Determinar o valor do indicador de desempenho, de cada combinacdo dos pontos de
estimativa das variaveis;

e) Estipular os valores aproximados dos dois primeiros momentos probabilisticos do indicador

de desempenho, que sdo apresentados, respectivamente, nas equacdes a seguir:
23 (3.8)

2" 3 (3.9)

onde y; € o resultado do indicador de desempenho para cada combinagdo dos pontos de

estimativa.

Os procedimentos metodoldgicos do PEM podem ser realizados a partir de apenas uma variavel

ou de uma quantidade de variaveis relevantes ao problema. Por exemplo, uma variavel terd dois
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cenarios: um para cada ponto de estimativa ou 2™ pontos de estimativa, sendo n 0 numero de
variaveis; ou seja, dois cenarios para cada parametro combinados com 0s outros parametros.
Por isso, recomenda-se utilizar até quatro variaveis, pois um nimero acima disso pode tornar o
método inviavel (Fenton & Griffiths, 2008).

Além do mais, o PEM permite a utilizacdo de pardmetros relacionados a distribuicdo
bivariacional, por meio do pardmetro p, que correlaciona os pontos de estimativa das variaveis.
Dessa forma, cada um dos pontos de estimativa da variavel recebe uma ponderacdo, de modo
que para duas variaveis, cada ponto de estimativa terd ¥ de ponderacéo, para trés variaveis, 1/8

de ponderacéo, e assim por diante (Rosenblueth, 1975).

A simplicidade desse método acarreta em uma menor precisao no gque concerne ao resultado.
No entanto, ele permite uma andalise mais apropriada do que a da deterministica e do FOSM
para muitos problemas, como os geotécnicos. Fora essa particularidade positiva, pode ser que
haja um erro expressivo, durante a realizagdo dos procedimentos desse metodo, em casos de a
funcéo do indicador de desempenho ser um polindmio maior do que o terceiro grau (Christian
& Baecher, 1999).

3.5 METODO HIBRIDO DE PONTO DE ESTIMATIVA (HPEM)

Gitirana (2005) implementou um modelo alternativo ao PEM, o Hybrid Point Estimation
Method (HPEM), que se baseia na série de Taylor, como o FOSM. Portanto, € necessario
determinar a derivada da fungédo, de maneira a utilizar os pontos de estimativas do PEM para

determinar as derivadas.

As equacdes a seguir definem a média, o desvio padrdo e a variancia do fator de desempenho
(f[X]) (Franco et al, 2019):

MF(X)] = F(u[X])+Zn:[p?F(X?)+ P F () =F(uXD]
= (3.10)

Var[ f (X)]=o?2[F(X)]={F (u[X]) - u[F (X)]}* +

S IPAF + prAF~ —{F (X )~ d[F OOIF]
= (3.11)
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Sob esses parametros, p;—’ é igual a 0,5, representando o peso de cada ponto de estimativa. Além
disso, as equagOes 3.10 e 3.11 requerem apenas 2.n+1 iteracdes, enquanto o PEM requer 2".
Esse método, portanto, é mais eficiente e, igualmente, confiavel quando comparado ao PEM.
Assim como o FOSM, o Hybrid Point Estimation Method tem seu resultado influenciado por
cada uma das varidveis relacionadas ao fator de desempenho; isso se da por meio da
determinacdo da distribuicdo do fator de desempenho para cada varidvel, mediante a
determinacdo dos dados estatisticos gerados pelas Equagdes 3.10 e 3.11. Dessa forma, cada
distribuicdo tera uma amplitude, cuja variagdo esta entre 10% e 90%, sendo que quanto maior
for a amplitude da variavel, maior sera sensibilidade da mesma ao fator de desempenho (Franco
et al, 2019).

Concomitantemente, esse método conjuga a simplicidade do FOSM e a dispersao do parametro

do PEM, diminuindo o nimero de iteracdes necessarias, sem perder a confiabilidade.

3.6 ARVORE DE EVENTOS E ARVORE DE FALHAS

Segundo Baecher & Christian (2003), a Arvore de Eventos é capaz de estabelecer uma
sequéncia de eventos cronologicos, sendo tipicamente utilizada em obras muito complexas. De
modo geral, essa ferramenta é utilizada na area geotécnica para promover a seguranca de
barragens, principalmente quando os métodos de falha ndo tém uma solugdo quantitativa, mas
apenas qualitativa, como o piping. Fica evidente, portanto, que o ponto final da Arvore de
eventos é o sistema de falha, que ¢ a situacdo em que o empreendimento ndo exerce mais a sua
funcdo essencial; isso se da, no caso de barragem, quando ocorre a perda de reservatorio (Cloeta
etal., 2016).

Para determinar a Arvore de Eventos é necessaria a realizacdo de um brainstorm, que é um
disparo de varias ideias que podem levar ao evento principal (a perda do reservatério); por isso,
em muitos casos, essa arvore se torna muito extensa devido a complexidade do problema. De
modo que essa representacao grafica tem seu inicio em um evento (como uma chuva extrema),
e € a partir dele que surge uma gama de outros eventos, que podem ou ndo acontecer, gerando
inimeros galhos com possibilidades de falhas. Até este momento, esse tipo de analise é

qualitativo, como apresenta a Figura 3.3 (Baecher & Christian, 2003; Ang & Tang, 1984).
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Figura 3.3 - Arvore de eventos de uma barragem (modificado - Baecher & Christian, 2003).

Simultaneamente, a cada evento pode ser associado uma probabilidade. Essa forma de
operacionalizacdo considera todas as probabilidades de todos 0s eventos necessarios para que
o sistema de falha aconteca. Assim, determina-se a probabilidade de falha desse sistema, o que
torna a analise da Arvore de Eventos quantitativa (Baecher & Christian, 2003; Ang & Tang,
1984).

Ha, também, a Arvore de Falhas, na qual, ao contrario da Arvore de Eventos, sdo apresentadas
as provaveis consequéncias dos eventos e seus desdobramentos, como demonstra a Figura 3.4.
Portanto, é possivel associar a Arvore de Eventos & Arvore de Decisdo, com a finalidade de
estabelecer possiveis solucBes para atenuar as consequéncias de algum tipo de falha (Baecher
& Christian, 2003).
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Figura 3.4 - Arvore de falhas de uma barragem (modificado - Parr & Cullen, 1988).

A Arvore de Falha baseia-se em uma légica oposta & da Arvore de Eventos, pois ao invés de ter
seu diagrama alicercado na possibilidade de um evento inicial, ela tem como ponto de partida
um sistema de falha ou um evento topo, e, em seguida, apresenta quais sdo as possiveis causas
desse problema. Tais causas, por sua vez, podem ser classificadas em: evento basico, ou seja,
falha inicial; evento condicional, que depende de determinadas condi¢des para ocorrer; evento
externo, que acontece habitualmente; e evento por desenvolvedor, cujas informacBes sao

insuficientes para fundamenté-lo (Lima, et al., 2013; Baecher & Christian, 2003).

Como apresentado na Figura 3.4, ha duas situacdes diferentes que acarretam numa falha. Essas
podem ser denominadas de portas logicas, que possuem propriedades Booleanas semelhantes a
teoria elementar dos conjuntos. A porta légica do tipo E indica que todos 0s eventos anteriores,
necessariamente, tém que acontecer para que a falha seguinte ocorra, relacionando-se, de
maneira analoga, a opera¢do matematica de multiplicagdo. Essa circunstancia aponta para uma
menor probabilidade de o evento seguinte acontecer, afinal, é necessario que alguns eventos
ocorram quase simultaneamente, o que € menos provavel, (ressalta-se, mais uma vez, que as

probabilidades séo valores menores que um). No entanto, a porta légica do tipo OU necessita
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gue ao menos um dos eventos anteriores aconteca, para que a falha seguinte ocorra. Nesse caso,
as probabilidades de cada um dos eventos precisam ser somadas, 0 que aumenta a possibilidade
de ocorréncia do evento seguinte, visto que apenas um deles ja € o suficiente para desencadear

as consequéncias (Lima et al., 2013).

Enfim, dada a complexidade de organizacdo dessas arvores, que, por vezes, se tornam muito
extensas, costuma-se recorrer a subdivisfes, separando algumas etapas desse tipo de analise.
Além disso, ha outro procedimento que auxilia na interpretacdo da arvore; esse € denominado
de gravata-borboleta (do inglés bow-tie model - BT), porque associa a Arvore de Eventos e a

Arvore de Falhas ao evento critico (Khan et al, 2015).
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4 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, serdo apresentadas as analises probabilisticas de estabilidade de taludes de duas
barragens hipotéticas: barragem de secdo mista de um aproveitamento hidrelétrico mista e uma

barragem de disposicéo de rejeito.

4.1 BARRAGEM DE SECAO MISTA

As barragens de sec¢do mista, de enrocamento com nucleo de argila, sdo amplamente utilizadas.
A geometria utilizada, neste trabalho, pode ser observada na na Figura 4.1. Esse tipo de
barramento foi utilizado com o intuito de analisar o impacto das incertezas das propriedades
geotécnicas dos varios materiais no fator de desempenho, principalmente na fase de final de

construcdo e na fase de operacao.

47



760

750

/56,00

iN.A. MAX. NORMAL

NUOCLEO
ARGILOSO

ENROCAMENTO

ENROCAMENTO

100 50 30

Figura 4.1 Geometria da barragem de secdo mista

48



411 MATERIAIS

Primeiramente, cabe pontuar que em uma barragem de se¢do mista ha alguns tipos de materiais:
0 material argiloso no ndcleo, o material arenoso no filtro, 0 enrocamento nos espaldares e 0s
materiais de fundacdo; também pode ser utilizado um material tipo random, o qual é empregado

apenas para enchimento.

O material argiloso é aplicado na barragem na regido do nucleo com a finalidade de vedar e de
garantir que o liquido permanega no reservatdrio. Portanto, € um material sem muita resisténcia,
mas com baixa permeabilidade. J& 0 material arenoso é utilizado para garantir que a quantidade
de 4gua que passa pela barragem tenha um caminho adequado, no intuito de evitar o piping, ou

seja, 0 carreamento de materiais finos.

O enrocamento, por sua vez, € o material que proporciona estrutura ao barramento, ou seja, que
possui propriedade de resisténcias altas; nesse caso, o angulo de atrito, pois € um material ndo

coesivo e permeavel. Esse material, geralmente, é extraido das escavacGes obrigatorias da obra.

O random é um material pouco definido, composto por uma gama de materiais, utilizado para
0 enchimento do barramento, isto &, sdo materiais inadequados para um fim especifico, como o
filtro ou os espaldares. No entanto, o random, como material muito varidvel, auxilia na

estabilidade da barragem, dando peso ao barramento.

Em geral, os materiais das barragens tém duas origens, uma jazida nas proximidades da obra,
ou 0 material extraido das escavagdes obrigatorias, que deve ser utilizada, sempre que possivel,
por apresentar baixo custo. Dessa forma, o material de fundacdo ou encostas é muitas vezes o
mesmo do barramento, no entanto, compactado para ter um melhor desempenho geotécnico e
maior homogeneidade. No método probabilistico, a diferenca entre o material natural e o

compactado é considerada no dado estatistico de dispersao.

4.1.2 DADOS DE ENTRADA

Tendo em vista os materiais utilizados em uma barragem mista e as suas propriedades
relevantes ao calculo de estabilidade de taludes, os dados da Tabela 4.1 foram definidos a partir
das referéncias bibliograficas e sdo coerentes com a bibliografia e com os relatérios de

barragens semelhantes, sendo o valor médio extraido de relatorios de referéncia, de COV da
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bibliografia. Assim, é apresentada, neste capitulo, a anlise estatistica de segundo momento,
pois ndo foi possivel encontrar dados suficientes para realizar um histograma de cada

parametro.

Nesse sentido, os relatorios de projeto indicaram que a maioria das propriedades se adapta
melhor & distribuicdo normal, convergindo com a bibliografia apresentada na Tabela 2.2.
Entretanto, ha uma excecdo no caso da coesao, porque essa propriedade ndo aceita valores
negativos, resultando em inconsisténcias nas simulagdes. Isso demonstra que a analise sob 0s

critérios da distribuicdo log-normal é mais viavel em relacéo a avaliagdo dessa propriedade.

Tabela 4.1 Dados de entrada para as analises da barragem de se¢do mista

Fundacdo | Enrocamento | Random Argila Areia
Peso Especifico (kN/m?) 28 22 22 22 17
COV (%) 3 3 3 3 3
Desvio Padréo 1 0,66 0,66 0,66 0,51
Permeabilidade (m/s) 1E-05 7 1E-05 2E-09 1E-05
COV (%) 300 300 300 200 200
Desvio Padréo 3E-03 21 3E-05 4E-09 2E-05
Coesao (kPa) 100 5 10 10 1
COV (%) 40 40 50 40 40
Desvio Padrdo 40 2 5 4 0,4
Angulo de Atrito (°) 50 44 35 28 35
COV (%) 10 10 15 10 10
Desvio Padrao 5 4.4 5,25 2,8 3,5

4.2 BARRAGEM DE REJEITO

Diferentemente da barragem de secdo mista, a barragem de rejeito tem como procedimento de
construcdo os alteamentos, que séo realizados conforme a necessidade. A barragem utilizada,

nesta avaliagdo, possui trés alteamentos, como apresentado na Figura 4.2.

Nessa perspectiva, tal barragem retém rejeito de mineragédo ao invés de agua, que ¢ um liquido
de baixa resisténcia e com heterogeneidade de materiais e de saturagdo. Outra diferenca entre
esses dois métodos de barramento, é que a barragem ndo possui diferenciacdo entre fase de
construcao e operacdo, sendo que os alteamentos sdo construidos enquanto a barragem esta em

operacao, por isso, esse tipo de talude seréd analisado em apenas uma fase: em seu estagio final.
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Figura 4.2 Geometria da barragem de rejeito
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4.2.1 MATERIAIS

A barragem de rejeito hipotética possui trés alteamentos e um barramento principal (dique de
partida). Os materiais usados nos barramentos sdo estéreis de lavra e heterogéneos
semicompactados, provenientes das cavas das minas, ou seja, material terroso lateritico

compactado.

O barramento principal é um tipo de barramento zonado de terra composto de materiais tipo
macico B, C e D, sendo o maci¢co B € um material de consisténcia mole a rija de uma argila
siltosa com pedregulhos, enquanto o macigo C se assemelha uma argila siltosa, no entanto, mais
resistente que o macico B, o macico D, por sua vez, corresponde a um fragmento de rocha mais

competente que os demais materiais.

Os materiais utilizados nos alteamentos sdo constituidos de matérias heterogéneo sendo uma
mistura de saprolito de filito, cor aluminio, coltvio avermelhado, além de outros materiais com

menor participacao.

Desse modo, toda a estrutura esta sobre a fundacdo A, B e C, sendo que sdo materiais que
compde a zona horizontal de alta resisténcia, provavelmente constituida por filitos densos.
Sendo a fundacdo A uma argila siltosa de consisténcia mole, enquanto a fundacdo B € uma
argila siltosa rija, com fragmentos de rocha, a fundacdo C, por sua vez, corresponde a um

macico rochoso.

A finalidade dessa construcdo € a de reter os rejeitos A, B e C, sdo materiais argilosos saturados
e ferriferos, sendo o rejeito A correspondente a uma argila siltosa, enquanto o rejeito B uma
argila mole, o rejeito C, por sua vez, corresponde a uma argila com areia, assim como 0s
materiais utilizados nos alteamentos, ndo sdo amplamente analisados; por isso, hd poucos

dados.

Por fim, cabe salientar que foram aplicados materiais de reaterro e de lastro para fins de
estabilizacdo e cada barramento e alteamento tém filtros compostos de areia e brita,
denominados de drenagem. Todos os materiais estdo apresentados na Figura 4.2 com sua

respectiva disposicéo.
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4.2.2 DADOS DE ENTRADA

Utilizando os materiais especificados anteriormente, os valores médios dos parametros foram

extraidos dos relatorios de barragens semelhantes, do COV da bibliografia. O desvio padrdo foi

determinado pela anélise de segundo momento, ou seja, 0 produto do COV com o valor médio,

assim como na avaliacdo da barragem hidrelétrica, sendo que os valores utilizados sdo

apresentados abaixo, por meio da Tabela 4.2.

Tabela 4.2 Dados de entrada para as analises da barragem de rejeito

Materiais Peso especifico (kN/m3) | Coesdo (kPa) | Angulo de atrito (°)
Alteamentos 17,9 29 22
Desvio Padrdo 1,07 11,6 2,2

COV (%) 6 40 10
Fundacdo A 15,1 3 27
Desvio Padrédo 0,906 1,2 54

COV (%) 6 40 20

Fundacéo B 18,92 12 34
Desvio Padrédo 1,1352 4,8 6,8

COV (%) 6 40 20
Fundacéo C 26 50 35
Desvio Padrédo 1,56 20 7

COV (%) 6 40 20

Macico B 19,5 12 25,5
Desvio Padrédo 1,17 4,8 51

COV (%) 6 40 20

Macico C 22,52 12 35
Desvio Padrédo 1,3512 4,8 7

COV (%) 6 40 20

Macico D 20,91 51 35
Desvio Padrédo 1,2546 20,4 7

COV (%) 6 40 20

Rejeito A 25,84 10 34
Desvio Padréo 1,5504 4 6,8

COV (%) 6 40 20

Rejeito B 25,51 10 34
Desvio Padrédo 1,5306 4 6,8

COV (%) 6 40 20

Rejeito C 25,68 10 34
Desvio Padréo 1,5408 4 6,8

COV (%) 6 40 20

Areia 18,3 1 30
Desvio Padrédo 1,098 0,4 3
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COV (%) 6 40 10
Lastro 21 14 23
Desvio Padréo 1,26 5,6 2,3
COV (%) 6 40 10
Brita 20,4 1 30
Desvio Padrédo 1,224 0,4 3
COV (%) 6 40 10
Reaterro 13 11 33
Desvio Padréo 0,78 4,4 3,3
COV (%) 6 40 10

4.3 METODOLOGIA APLICADA

Como apresentado anteriormente, este trabalho tem o objetivo de analisar a instabilidade
de taludes das barragens de forma probabilistica. Para isso, foram aplicados os métodos
probabilisticos apresentados a seguir, na barragem de secéo mista, tanto em sua fase de final de
construcdo quanto em sua fase de operacdo, e na barragem de rejeito. Todas as analises foram
realizadas com o auxilio do software GeoStudio. Primeiramente, foram realizadas andlises

deterministicas utilizando os valores médios, intabilidade de taludes de Morgenstern-Price.

43.1 FOSM

O FOSM, que foi apresentado anteriormente, € o método mais simplificado dentre os
probabilisticos e, portanto, possui a menor exatiddo. No entanto, esse procedimento
metodolégico aponta para um resultado interessante: o peso de cada varidvel em relagdo a
variancia do fator de desempenho, o que pode ser bastante Gtil na utilizacdo dos outros métodos.

Por isso, 0 FOSM foi o primeiro a ser realizado.

Esse método é fundamentado na série de Taylor, a qual requer a determinagdo das derivadas
parciais, e no fator de seguranca, faz-se necessdria a determinacdo das derivadas
numericamente. Para esse procedimento numérico, é preciso escolher o valor do incremento,
como apresentado no Capitulo 3, sendo esse de 10% do valor médio do parametro. Em seguida,
pode-se escolher o FOSM simples ou duplo. Neste trabalho, foram utilizados os dois processos

para analisar as diferencgas.

Nesse sentido, o resultado do método é a determinacdo dos dados estatisticos do fator de

seguranca, que é aplicado a uma distribuicdo. Aqui, foram adotadas as distribuicdes normal e

54



log-normal, porque elas sdo as mais adequadas para essa variavel e para o ajuste feito mediante

0 método dos momentos.

432 PEM

O método realizado, posteriormente, foi 0 PEM, que, como apresentado no Capitulo 3, necessita
de 2™ iteracOes, sendo n 0 numero de variaveis, que sdo 0s pontos de estimativa de cada variavel
combinados. Logo, a utilizacdo de mais de quatro varidveis € muito trabalhosa; por essa razéo,
foram utilizadas as varidveis mais relevantes, determinadas pelo método FOSM, para a
aplicacdo nesse método, respeitando a consideracdo de mais de 90% do peso das variaveis

somadas.

Com o objetivo de estipular os pontos de estimativas utilizados nesse método, é preciso
determinar os pesos que serdo aplicados a média da variavel, visto que as variaveis podem ser
correlacionadas, como salientado no Capitulo 3. Porém, esse procedimento ndo sera utilizado
neste trabalho, pois as varidveis foram consideradas independentes. Desse modo, todos 0s
parametros se apresentam como distribuicdes normais, dado que nenhum dos parametros
relevantes foi coesdo e se adequaram a distribuicdo normal, que é simétrica. Dessa forma, 0s
pontos de estimativas utilizados sdo a média acrescida e decrescida do desvio padrdo de cada

variavel.

Assim como no FOSM, o resultado desse método é a média e o desvio padrdo do fator de
seguranca, sendo adotadas as distribuicbes normal e log-normal para a determinacdo da

probabilidade de ruptura, mediante o método dos momentos.

4.3.3 HPEM

O proximo método utilizado é o HPEM, com uma metodologia hibrida, cuja orientacdo vincula
0 incremento da variavel ao desvio padrdo, a fim de aplica-los na determinacédo da derivada da
série de Taylor. Essa metodologia é realizada para os parametros mais relevantes dos
problemas, no entanto, em mais pardmetros que o PEM, pois requer apenas 2.n + 1 nimero de

iteracoes.

No HPEM, o resultado de sensibilidade da variavel, em relacdo ao fator de seguranca, é

utilizado para realizar uma comparacdo com o resultado do FOSM. Ja a probabilidade de
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ruptura ¢é calculada da mesma forma que no FOSM e no PEM, em que ha a aplicacdo dos dados

estatisticos as distribuicdes normal e log-normal por meio do método dos momentos.

43.4 MMC

O MMC, considerado o mais simples de descrever, € um método trabalhoso de se aplicar, haja
vista que necessita das distribuicdes dos parametros, para os quais, neste trabalho fundamentado
na bibliografia, se adota as distribuicdes normais, com excecao do parametro de coesdo, em que
se utiliza a distribuicdo log-normal é mais adequada. Além disso, as variaveis utilizadas nesse
método, foram apenas as que representavam 90% de relevancia no resultado do FOSM ou aos

mais relevantes do resultado do HPEM, principalmente quando os resultados divergiam.

No intuito de avaliar o truncamento das distribuigdes, foi aplicado, aos parametros de entrada,
o truncamento da distribui¢do da variavel com cinco desvios padres da média, que é o default
do software GeoStudio, e truncamento de trés desvios padrbes, pois como apresentado no

Capitulo 2, considera-se 99,7% da probabilidade de ocorréncia da variavel.

Para a execuc¢do do método, é necessario escolher a quantidade de tentativas que o software vai
aplicar a cada variavel e a cada superficie de ruptura possivel. Neste estudo, foi realizada uma
simulacdo, de modo a aumentar a ordem de grandeza do numero de tentativas; isto é: a primeira
simulacdo com 100 tentativas, a segunda com 1.000, a terceira com 10.000 e a quarta com
100.000. Foram interrompidas as simulac¢6es nas 100.000 tentativas, porque os resultados do
FOSM, do PEM e do HPEM encontraram a probabilidade de ruptura na escala de 10™* para a
distribuicdo normal. Portanto, essa quantidade de simulac@es foi suficiente, visto ser uma ordem
de grandeza acima, para que a simulagao encontre pelo menos uma tentativa menor que o valor

critico.

Como foi apresentado no Capitulo 3, 0 MMC possui duas op¢Oes de interpretacdo do resultado,
pelo fato de o método gerar uma quantidade grande de tentativas. Assim, a probabilidade de
falha pode ser calculada pela divisdo entre o numero de simulagdes, cujo resultado do fator de
seguranga € menor que um, e 0 numero total de simula¢des. No entanto, para 0s casos em que
a probabilidade de ruptura € muito baixa, é necessaria uma quantidade exorbitante de iteracdes,
a fim de encontrar um valor razoavel de tentativas que sdo menores que um. Nessa logica, para
determinar a probabilidade de ruptura, utiliza-se os dados estatisticos resultantes da simulagéo
para aplicar o método dos momentos, determinar a distribuicdo mais adequada ao fator de
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seguranca e calcular a probabilidade da distribuicéo, desde que seja menor que o valor critico,

no caso do fator de seguranga, menor que um.

Assim sendo, a partir dos histogramas do resultado das simula¢bes de MMC foram ajustadas
as distribuicdes classica, normal, log-normal e Gamma, mediante 0 método de verossimilhanca
e o teste qui-quadrado, por meio da expansdo @RISK, no intuito de encontrar a melhor

distribuicdo do fator de seguranca.

S7



5 APRESENTACAO E INTERPRETACAO DE
RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados e as observacdes relevantes em relacdo as analises que
foram realizadas para as barragens de secdo mistas e de rejeito, conforme a discusséo

apresentada no Capitulo 4.

5.1 BARRAGEM DE SECAO MISTA

Os parametros médios apresentados na Tabela 4.1 foram aplicados a uma geometria
generalizada de uma barragem mista, de acordo com Figura 4.1, e determinaram o fator de
seguranca de 1,7 para a fase final de construcdo, mediante o método deterministico, cujo
resultado se apresenta na Figura 5.1. Ja a Figura 5.2 indica o resultado do método deterministico
do fator de seguranca para a fase de operacdo, que também obteve o resultado de 1,7.

Figura 5.1 Fator de seguranca médio fase final de construcao.
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Figura 5.2 Fator de seguranca médio fase de operacao.

5.11 RESULTADO FOSM

A primeira analise probabilistica realizada foi 0 método FOSM, sendo que a Tabela 5.1 mostra
o0 célculo do FOSM Simples e a Tabela 5.2 o célculo do FOSM Duplo, ambos para a fase final
de construcgdo. O principal resultado dos métodos probabilisticos € a probabilidade de ruptura,
portanto, por meio do FOSM Simples encontrou-se o valor de 2.107*, considerando a
distribuicdo normal, e 4. 107 para a distribuigdo log-normal. Ja para o FOSM Duplo, obteve-
se 0 valor de 5.107*, considerando a distribuicdo normal, e 2.10~> para a distribuicdo log-
normal. Esses resultados evidenciam pouca diferenca em relacéo aos dois procedimentos, visto

que séo avaliados na ordem de grandeza.

E importante destacar que outro resultado de interesse desse método é o peso das variaveis na
variacdo do FS. Para a barragem de secdo mista na fase final de construcdo, a variavel angulo
de atrito do enrocamento foi a propriedade que interferiu 97% nos resultados, tanto no FOSM
Simples quanto no FOSM Duplo. A segunda variavel, com maior influéncia, foi o peso
especifico do enrocamento para 0 FOSM simples e o angulo de atrito do random para 0 FOSM
duplo. Dito isso, a Figura 5.3 apresenta as superficies de ruptura do FOSM, comparadas as
superficies médias, e as do PEM, com a finalidade de verificar a divergéncias entre os métodos.
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Tabela 5.1 FOSM simples fase final de construgéo

Médio Desvio Padréo Delta X \ Peso (%) |
Fundacao
Peso Especifico (KN/m3) 28 1 2,8 0,000
Coesao (kPa) 100 40 10 0,000
Angulo de Atrito (°) 50 5 5 0,000
Enrocamento
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 1,284
Coeséo (kPa) 5 2 0,5 0,096
Angulo de Atrito (°) 44 4.4 4.4 97,803
Random
Peso Especifico (KN/m?) 22 0,66 2,2 0,003
Coesao (kPa) 10 5 1 0,024
Angulo de Atrito (°) 35 5,25 3,5 0,170
Argila
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,215
Coesdo (kPa) 10 4 1 0,024
Angulo de Atrito (°) 28 2,8 2,8 0,170
Areia
Peso Especifico (kKN/m?) 17 0,51 1,7 0,042
Coesao (kPa) 1 0,4 0,1 0,000
Angulo de Atrito (°) 35 3,5 3,5 0,170
FS médio 1,681 Pf (Normal) 2E-04
Desvio padrdo 0,1941 Pf (Log-normal) | 4E-06
Tabela 5.2 FOSM duplo fase final de construcao
Medios \ Desvio Padréo \ Delta X \ Peso (%) \
Fundacao
Peso Especifico (kN/m3) 28 1 2,8 0,000
Coesdo (kPa) 100 40 10 0,000
Angulo de Atrito (°) 50 5 5 0,000
Enrocamento
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,149
Coesao (kPa) 5 2 0,5 0,489
Angulo de Atrito (°) 44 4.4 4,4 97,772
Random
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,005
Coesao (kPa) 10 5 1 0,021
Angulo de Atrito (°) 35 5,25 3,5 0,885
Argila
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,210
Coeséo (kPa) 10 4 1 0,009
Angulo de Atrito (°) 28 2,8 2,8 0,282
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Areia
Peso Especifico (kN/m3) 17 0,51 1,7 0,047
Coeséo (kPa) 1 0,4 0,1 0,000
Angulo de Atrito (°) 35 3,5 3,5 0,131
FS médio 1,681 Pf(Normal) 5E-04
Desvio padrédo 0,2073 Pf(Log-normal) 2E-05

Tabela 5.4 o célculo do FOSM Duplo, ambos para a fase de operacao, ou seja, com a percolacédo
pela barragem. Nesse caso, 0 FOSM Simples de operagédo obteve o resultado de probabilidade
de ruptura 4.10~*, considerando a distribuicdo normal, e 1. 10~> para a log-normal. Enquanto
o FOSM Duplo de operacgéo obteve 8.10~* de probabilidade de ruptura para a distribuicéo
normal e 4.10~° para a log-normal, mostrando uma coeréncia em relagdo a ordem de grandeza

dos resultados.

Tendo em vista 0 peso de cada variavel, na barragem de se¢do mista em fase de operacéo, o
parametro com maior interferéncia continua sendo o angulo de atrito do enrocamento, com um
resultado de 95% a 97%. Entretanto, diferentemente da situacdo anterior, € o angulo de atrito
do Random que tem a segunda maior influéncia no fator de seguranca, com cerca de 2%, que
pode ser considerada desprezivel, tanto no FOSM simples quanto no FOSM duplo. A Figura

5.4 apresenta a superficie de ruptura do FOSM na fase de operacéo.

Tabela 5.3 FOSM simples fase operacéo

Médios | Desvio Padréo | Delta X | Peso (%) |
Fundacéo
Permeabilidade (m/s) 1,00E-05 3,00E-05 1,00E-06 0,000
Peso Especifico (kN/m3) 28 1 2,8 0,000
Coeséo (kPa) 100 40 10 0,000
Angulo de Atrito (°) 50 5 5 0,000
Enrocamento
Permeabilidade (m/s) 1 3 0,1 0,000
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,206
Coesao (kPa) 5 2 0,5 0,064
Angulo de Atrito (°) 44 4.4 4.4 95,859
Random
Permeabilidade (m/s) 1,00E-05 3,00E-05 1,00E-06 0,000
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,000
Coesao (kPa) 10 5 1 0,003
Angulo de Atrito (°) 35 5,25 3,5 2,944
Argila
Permeabilidade (m/s) 200E-09 | 400E-09 [ 200E-10 [ 0,000 |

61



Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,206
Coeséo (kPa) 10 4 1 0,010
Angulo de Atrito (°) 28 2,8 2,8 0,573
Areia
Permeabilidade (m/s) 1,00E-05 2,00E-05 1,00E-06 0,000
Peso Especifico (kN/m3) 17 0,51 1,7 0,010
Coeséo (kPa) 1 0,4 0,1 0,000
Angulo de Atrito (°) 35 3,5 3,5 0,125
FS médio 1,669 Pf(Normal) 4E-04
Desvio padréo 0,1981 Pf(Log-normal) 1E-05
Tabela 5.4 FOSM duplo fase de operacgéo
Médios | DesvioPadrdo | DeltaX | Peso (%) |
Fundacao
Permeabilidade (m/s) 1,00E-05 3,00E-05 1,00E-06 0,000
Peso Especifico (kN/m3) 28 1 2,8 0,000
Coesao (kPa) 100 40 10 0,000
Angulo de Atrito (°) 50 5 5 0,000
Enrocamento
Permeabilidade (m/s) 1 3 0,1 0,000
Peso Especifico (kKN/m?) 22 0,66 2,2 0,159
Coesao (kPa) 5 2 0,5 0,045
Angulo de Atrito (°) 44 4,4 4,4 97,110
Random
Permeabilidade (m/s) 1,00E-05 3,00E-05 1,00E-06 0,000
Peso Especifico (kN/m3) 22 0,66 2,2 0,000
Coesao (kPa) 10 5 1 0,001
Angulo de Atrito (°) 35 5,25 3,5 2,185
Argila
Permeabilidade (m/s) 2,00E-09 4,00E-09 2,00E-10 0,000
Peso Especifico (kKN/m3) 22 0,66 2,2 0,045
Coesao (kPa) 10 4 1 0,009
Angulo de Atrito (°) 28 2,8 2,8 0,372
Areia
Permeabilidade (m/s) 1,00E-05 2,00E-05 1,00E-06 0,000
Peso Especifico (kN/m3) 17 0,51 1,7 0,009
Coeséo (kPa) 1 0,4 0,1 0,000
Angulo de Atrito (°) 35 3,5 3,5 0,067
FS Médio 1,669 Pf(Normal) 8E-04
Desvio padréo 0,21310 Pf(Log-normal) | 4E-05
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5.12 RESULTADO PEM

O PEM foi realizado apenas com as variaveis mais relevantes do resultado do FOSM duplo, de
modo que as Tabelas 5.5 e 5.6 mostram os resultados para a fase final de construcdo. Na Tabela
5.5 foram utilizadas as quatro variaveis mais relevantes ao problema e foi encontrada uma
probabilidade de ruptura de 8.10~*, desde que se considere a distribuicio normal, e de 3.107>
para a log-normal. Esses resultados, portanto, sdo coerentes ao método FOSM na escala de
grandeza.

A Tabela 5.6 utiliza apenas um parametro no caso do angulo de atrito do enrocamento, pois €
0 que representa 97% do peso do resultado, segundo o FOSM, cuja probabilidade de ruptura de
5.107%, considerando a distribuigio normal, e de 1. 10~> para a log-normal. Vale ressaltar que
a desconsideracdo dos demais parametros ndo resultou em interferéncia representativa no
resultado, devido ao fato de que a ordem de grandeza dos resultados permaneceu a mesma. A
Figura 5.3 apresenta a superficie de ruptura na fase final de constru¢do do PEM, com pouca

diferenga em relagdo ao FOSM que é a mesma apresentado na Figura 5.1.

Tabela 5.5 PEM fase final de construcéo.

Parametros Médios Desvio Padrdo P+ P-
Enrocamento Coesdo (kP.a) 5 2 7 3
Angulo de Atrito (°) 44 4,4 48,4 39,6
Random Angulo de Atrito (°) 35 5,25 40,25 29,75
Argila Angulo de Atrito (°) 28 2,8 30,8 25,2
FS médio 1,681
Desvio Padrédo do FS 0,2166
Pf(Normal) 8E-04
Pf(Log-normal) 3E-05

Tabela 5.6 PEM fase final de construcdo para o parametro mais relevante.

Enrocamento Médio Desvio Padrdo P+ P-
Angulo de Atrito (°) 44 4.4 48,4 39,6
FS médio 1,681
Desvio Padrédo FS 0,2054
Pf(Normal) SE-04
Pf(Log-normal) 1E-05

63



Figura 5.3 Superficie de ruptura PEM final de construgdo circulo mais critico

Por conseguinte, para a fase de operacdo também foram realizados os célculos fundamentados
no resultado do FOSM, aplicando-os apenas para as propriedades mais relevantes. Os célculos,
que consideram as quatro variaveis mais relevantes, estdo na Tabela 5.7, a qual demonstra o
resultado de probabilidade de ruptura de 7. 10~%, em relag&o a distribui¢do normal, e de 3.107°

para a log-normal.

Do mesmo modo, foi executado, assim como para a fase de construcdo, o calculo do PEM da
propriedade mais relevante, isto €, do &ngulo de atrito do enrocamento. A Tabela 5.8 mostra
esse calculo, que obteve como resultado a probabilidade de ruptura de 9.10~* para a
distribuicdo normal e de 4. 10~ 5para a log-normal. Tendo isso em vista, o resultado foi coerente
com o anterior na ordem de grandeza. A Figura 5.4 evidencia que a superficie de ruptura para
0 PEM, na fase de operacao, pouco se diferencia quando comparada a do FOSM que é a mesma

apresentada na Figura 5.2.

Tabela 5.7 PEM fase de Operacao

Parametros Valores médios | Desvio Padrao P+ P-
Enrocamento Peso Especifico (kN/m?*) 22 0,66 22,66 |21,34
Angulo de Atrito (°) 44 4,4 48,4 | 39,6
Random Angulo de Atrito (°) 35 5,25 40,25 |29,75
Argila Angulo de Atrito (°) 28 2,8 30,8 | 25,2
FS médio 1,671
Desvio Padrédo FS 0,2109
Pf(Normal) 7E-04
Pf(Log-normal) 3E-05
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Tabela 5.8 PEM de fase de operacdo para o parametro mais relevante

Enrocamento Valor médio | Desvio Padrdo P+ P-
Angulo de Atrito (°) 44 4.4 48,4 39,6
Fsmédio 1,663
Desvio Padrdo FS 0,2132
Pf(Normal) 9E-04
Pf(Log-normal) 4E-05

Figura 5.4 Superficie de ruptura PEM Operacéo circulo mais critico

5.1.3 RESULTADO HPEM

Na Tabela 5.9, apresenta-se o resultado do HPEM para a fase final de construcdo, enquanto a
Tabela 5.10 mostra o resultado do HPEM para a fase de operacdo. ldentificou-se a
probabilidade de falha final de construgdo igual a 1. 1073, considerando a distribuicdo normal,
e de 8.107° para a log-normal; enquanto a probabilidade de falha de operagdo foi de 2.1073
para a distribuicdo normal e de 1.10~* para a log-normal, que apresentou uma variagcdo em

relacdo aos utilizados métodos anteriormente, mas ainda é um resultado coerente.

Assim como o FOSM, o HPEM aponta para o resultado da sensibilidade dos pardmetros em
relacdo ao fator de desempenho e, nesse sentido, o &ngulo de atrito do enrocamento continua

sendo 0 mais relevante para ambas as fases. Apesar disso, o parametro mais sensivel foi o da
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coesdo do enrocamento para a fase final de construcéo, diferentemente do FOSM. Ja na fase de

operacdo, preponderou, como segundo parametro mais sensivel, o angulo de atrito do Random.

Por fim, conclui-se que a diferenca de sensibilidade dos pardmetros ndo foi tdo discrepante

guanto no FOSM.

Tabela 5.9 HPEM fase final de construcao

Parametros X+ X- Variavel Influéncia

Peso Especifico 22,66 21,34 E(p) 0,52169
Enrocamento Coesao 7 3 E(c) 0,10506
Angulo de atrito 48,4 39,6 R(p) 0,06920
Peso Especifico 22,66 21,34 Ag(p) 0,02819
Random Coesao 15 5 R(c) 0,02563
Angulo de atrito | 40,25 29,75 Ag(c) 0,02307
Peso especifico 22,66 21,34 Ar(o) 0,01922
Argila Coesao 14 6 Ag(y) 0,00769
Angulo de atrito 30,8 25,2 E(y) 0,00384
Areia Peso especifico 17,51 16,49 Aar(y) 0,00256
Angulo de atrito 38,5 31,5 R(y) 0,00000

FS médio 1,681 Pf (Normal) 1E-03

Desvio Padrdo 0,20742 Pf (Log-normal) 8E-05

Tabela 5.10 HPEM fase de operacéo
Parametros X+ X- Variavel Influéncia
Peso Especifico 22,66 21,34 E(o) 0,52916
Enrocamento Coesdo 7 3 E(c) 0,08713
Angulo de atrito 48,4 39,6 R(¢) 0,05766
Coesdo 15 5 Ar(o) 0,01794
Random = -

Angulo de atrito 40,25 29,75 Ag(o) 0,01794
Peso especifico 2266 | 21,34 Ag(c) 0,01666
Argila Coesdo 14 6 R(c) 0,01153
Angulo de atrito 30,8 25,2 Aar(y) 0,00384
Areia feso especifico 17,51 16,49 E(y) 0,00256
Angulo de atrito 38,5 31,5 Ag(y+) 0,00128

Média FS 1,6035 Pf (Normal) 2E-03

Desvio Padréo FS | 0,2042 Pf (Log-normal) 1E-04
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514 RESULTADO MMC

Como o FOSM demonstrou que o pardmetro de maior influéncia geral na fase final de
construcéo foi o angulo de atrito do enrocamento, o0 método Monte Carlo foi aplicado apenas
para esse parametro, sendo que a primeira analise constatou uma distribuicdo normal, com

truncamento em cinco desvios padrdes para cada lado (5c).

Os resultados estdo registrados na Tabela 5.11, cujos dados apresentam que a probabilidade de
ruptura variou de 2 a 3 10~3, considerando a distribuicdo normal, e de 1 a 2.10*, para a log-
normal. Ademais, o software encontrou de forma direta 2. 1073 para as simulagdes menores
que um, 0 que é mais coerente com a distribuicdo normal, segundo a escada de grandeza. A
Figura 5.5 mostra a convergéncia dos resultados de probabilidade de ruptura em relacdo ao

ndmero de tentativas.

Tabela 5.11 MMC fase final de construcao truncamento de 5c

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
Média FS 1,701 Média FS 1,681 Média FS 1,680 Média FS 1,681
Indlc_:e de 2,951 Indlge de 2,756 Indlc_:e de 2,756 Indlc_:e de 2,763
confianca confianca confianca confianca
Tentativas Tentativas Tentativas Tentativas
FS<1 (%) 0,000 FS<1 (%) 0,200 FS<1 (%) 0,230 FS<1 (%) 0,162

Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrdo 0,237 Padrdo 0,247 Padrao 0,247 Padrédo 0,246
Menor FS 1,151 Menor FS 0,852 Menor FS 0,775 Menor FS 0,766
Maior FS 2,307 Maior FS 2,789 Maior FS 3,174 Maior FS 3,656
Numero de 100 Numero de 1000 Numero de 10000 Nume(o de 100000
tentativas tentativas tentativas tentativas
Pf Normal 2E-03 Pf Normal 3E-03 Pf Normal 3E-03 Pf Normal 3E-03
PILog | gp s | PILOG= | gp g | PILOG= | gp g | PILOG- 1 5p o4
normal normal normal normal
© 1,00E+00
% 1,00E-01
§ 1,00E-02
o e\ Oy
§ 1,00e-03 ¢
.i; 1,00E-04 1 *
g 1,00E-05
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
NuUmero de tentativas
—@—Pf Normal  —@—Pf Log-normal Tentativas FS<1 (%)

Figura 5.5 Convergéncia da probabilidade de falha da fase final de construcdo 50
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A Tabela 5.12 apresenta o resultado do MMC com o truncamento de trés desvios padrfes para

cada lado (3c) do parametro de entrada da fase final de construcdo, cuja probabilidade de

ruptura é de 2.1073, para a distribuicdo normal, e de 1 a 2.10~* para a distribuicdo log-

normal, enquanto o software ndo encontrou tentativas menores que um. Nesse sentido, a Figura

5.6 mostra a convergéncia da probabilidade de ruptura.

O resultado com o truncamento de trés desvios padrbes, comparado com o de cinco desvios

padr@es, evidencia que, ao utilizar o método de interpretacdo do MMC, mediante o método dos

momentos, ndo ha diferenca na ordem de grandeza. No entanto, o fato de o resultado direto do

MMC nédo encontrar tentativas menores que um, comprova que, possivelmente, os valores

extremos da distribuicdo dos dados de entrada tém um resultado menor que o valor critico.

Tabela 5.12 MMC fase final de construcao truncamento de 3o

—@— Pf Normal

NuUmero de tentativas

—@— Pf Log-normal

Figura 5.6 Convergéncia da probabilidade de falha da fase final de construcdo 3o

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
Média FS 1,700 Média FS 1,681 Meédia FS 1,680 Meédia FS 1,681
indice de indice de indice de indice de
confianca 2,974 confianca 2,820 confianca 2,822 confianca 2,825
Tentativas Tentativas Tentativas Tentativas
FS<1 (%) | 0,00000 | FS<1 (%) | 0,00000 | FS<1 (%) | 0,00000 | FS<1 (%) | 0,00000

Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrdo 0,235 Padrdo 0,242 Padrdo 0,241 Padrdo 0,241
Menor FS 1,164 Menor FS 1,086 Menor FS 1,074 Menor FS 1,073
Maior FS 2,293 Maior FS 2,547 Maior FS 2,595 Maior FS 2,600
NUmero de Numero de Numero de Numero de
tentativas 100 tentativas 1000 tentativas 10000 tentativas | 100000
Pf Normal 1E-03 Pf Normal 2E-03 Pf Normal 2E-03 Pf Normal 2E-03
Pf Log- Pf Log- Pf Log- Pf Log-
normal 8E-05 normal 2E-04 normal 2E-04 normal 2E-04
© 3,00E-03
fE 2,50E-03 o
2 2,00E-03
% 1,50E-03 I_—‘
£ 1,00E-03
E 5,00E-04
5 0,00E+00 '_‘ ®
20000 40000 60000 80000 100000 120000
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As Figuras de 5.7 a 5.10 apresentam os histogramas que sao resultados da analise de MMC e
evidenciam que quanto maior 0 numero de tentativas, mais suave se torna o histograma. Vale
pontuar que a diferenca dos histogramas de cinco desvios padrdes e de trés desvios padrdes € a
amplitude dos resultados, sendo que o de cinco desvios padrdes encontra uma faixa maior de
valores possiveis de FS, dando a impressao de que os resultados do de trés desvios padrdes sdo

mais dispersos; no entanto, essa ideia é equivocada.

Histograma Histograma

Frequéncia (%)
T
Frequéncia (%)

a) Fator de Seguranca b) Fator de Seguranca

Figura 5.7 Histogramas do FS para 100 tentativas fase final de construcao a)5¢ b)3c

Histograma Histograma
14

Frequéncia (%)
Frequéncia (%)

Fator de Seguran
a) Fator de Seguranga b) guranca

Figura 5.8 Histogramas do FS para 1.000 tentativas fase final de construcéo a)5¢ b)3c
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Histograma Histograma
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a) Fator de Seguranca b) Fator de Seguranca

Figura 5.9 Histogramas do FS para 10.000 tentativas fase final de constru¢do a)5c b)3c

Histograma Histograma

i

P

Frequéncia (%)
7
T
Frequéncia (%)
'
T

3
T

Fator de Seguranga

a) Fator de Seguranga b)

Figura 5.10 Histogramas do FS para 100.000 tentativas fase final de construgéo a)5c b)3c

Com os resultados das simula¢ées do MMC foram realizados ajustes apresentados nas Figuras
5.11 a 5.14, utilizando as distribui¢des consideradas fisicamente coerentes com o Fator de
Seguranca, no intuito de definir a melhor distribuicéo para este resultado considerando este tipo
de barragem, e ao comparar com 0s demais casos e analisar se existe uma convergéncia de
distribuicdo mais adequada. Portanto, foi ajustado a todos os casos, mais inicialmente ao caso
da fase final de construcdo da barragem de secdo mista, com truncamento de cinco desvios

padrdes, para as distribuicbes Gamma, log-normal e normal.

Nos trés primeiros casos, a distribuicdo Gamma foi a que resultou no melhor ajuste, de modo
que a ultima foi a distribuicdo log-normal. No entanto, a diferenca entre elas, a partir de 1000
tentativas € pequena, 0 que nos permite inferir que a distribuicdo normal € aquela cujo resultado
propiciard o melhor resultado pois tem os dados estatisticos de entrada mais facil de obter,

possivelmente, acarretara em menor chance de erro.
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Comparacao de Ajuste para Fator de Seguranca
RiskGamma(2,8924;0,16755;RiskShift(1,23625))
RiskLognorm(0,66602;0,30613;RiskShift(1,05819))
RiskNormal(1,6414;0,2504)
2,095
90,0% 5,0%
0, 0,
250 - 86,0% 10,3%
2,00
© — NpUt
2 1,50
<«
C:Y — GaMMa
o
L 1,00
E— | OgNOrM
0,50 e NoOrmal
0,00 -
o o o o o o o o o o
S S < Q ® S N ¥ Q ®
— — — — — o o o (o] (o]
Fator de Seguranca
Figura 5.11 Ajuste do Histograma de 100 tentativas fase de final de construcao
Comparacao de Ajuste para Fator de Seguranca
RiskGamma(30,206;0,043408;RiskShift(0,318626))
RiskLognorm(1,957;0,23953;RiskShift(-0,32721))
RiskNormal(1,60839;0,23494)
1,259 2,070
0, 0, 0,
1800 4,7% 91,1% 4,2%
1,60 -
1,40 -
. 1,20 | e |NpUt
'S
<§ 1,00 1 e— (GaMMa
S 0,80 - Verséao Estudante
- Para Uso Académi = Lognorm
0,60 -
040 - e N Ormal
0,20
0,00 .
o o o o o o o o
n S D =1 " S o S
o o o — — [a\] o~ o™
' Fator de Seguranca

Figura 5.12 Ajuste do Histograma de 1.000 tentativas fase de final de construcdo
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Comparacao de Ajuste para Fator de Seguranca
RiskGamma(34,827;0,040908;RiskShift(0,193878))
RiskNormal(1,59789;0,23817)
1,235 2,055
5,0% 90,0% 5,0%
1,80 & 4,5% 91,1% 4,4%
1,60 -
1,40
1,20 7 em— |Nput
o
<§ 1,00 + N — Gamma
2080 - Versao E @RISK
:Lj ! Para U e Normal
0,60 -
0,40 -
0,20 -
0,00 " :
o o o o o o o o
- n < n R L < L
o o — (o] [l ™M ™M
Fator de Seguranca

Figura 5.13 Ajuste do Histograma de 10.000 tentativas fase final de construgéo

Comparacao de Ajuste para Fator de Seguranca
RiskLognorm(1,7057;0,24593;RiskShift(-0,097482))
RiskGamma(22,715;0,051291;RiskShift(0,442695))

RiskNormal(1,582;0,23978)
1,222 7,057
5,0% 90,0% 5,0%
180 L 4,3% 91,1% 4,6%
1,60 -
1,40 -
1,20 T e |nput
©
<§ 1,00 i e | OgNOrm
50,80 - Versao Es ) @RISK
hut — Gamma
£ 0,60 - Para Us Apenas
0,40 1 e NoOrmal
0,20 -
0,00
o o o o o o o o o o
o S n = n S n 3 n S
o o o — o ™ ™ <
' Fator de Seguranca

Figura 5.14 Ajuste do Histograma de 100.000 tentativas fase final de construcéo

O ajuste realizado nos histogramas do resultado do MMC, da fase final de construcao, ocorreu
pela utilizacdo do estimador de verossimilhanca. Dessa forma, ndo se respeitou a média e o

desvio padrdo da amostragem, gerando médias e desvios padrbes que melhor se ajustam ao
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histograma. Os dados estatisticos encontrados nos ajustes da distribuicdo normal estéo
apresentados na Tabela 5.13, que também evidencia, nas duas Ultimas analises, as diferencas
nos resultados da amostragem e da ordem de grandeza da pf para log-normal por meio do MM

utilizando os dados encontrados no ajuste.

Tabela 5.13 Resultados estatisticos por verossimilhanca fase final de construcéo.

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
MédiaFS| 1,641 |MédiaFS| 1,608 |MédiaFS| 1,598 |MeédiaFS| 1,582
Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrédo 0,250 Padréo 0,235 Padrao 0,238 Padrédo 0,240
Pf Pf Pf Pf
Normal 5E-03 Normal 5E-03 Normal 6E-03 Normal 8E-03
Pf Log- Pf Log- Pf Log- Pf Log-
normal 7E-04 normal 7TE-04 normal 1E-03 normal 1E-03

Para a fase de operacdo foi executado o0 mesmo procedimento, utilizando apenas o angulo de
atrito do enrocamento, por esse ser o parametro mais relevante no geral; assim, a Tabela 5.14
apresenta os resultados das simula¢@es com o truncamento de cinco desvios padrfes para cada
lado da distribuicdo do pardmetro (5c). Nessa perspectiva, obteve-se, como resultado, valores
coerentes entre 0 PEM e o FOSM, sendo a probabilidade de falha de 2 a 3.1073, considerando
a distribuicdo normal, e de 2 a 8.10~* para a log-normal; e de 2.1073 nas tentativas menores

que um. Dessa forma, a Figura 5.15 revela a convergéncia da probabilidade de ruptura.

Tabela 5.14 MMC fase de operacdo truncamento de 5¢

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
Média FS 1,701 Iylédia FS 1,681 Média FS 1,680 Iylédia FS 1,681
Indlt_:e de 2,968 Indlf_:e de 2,772 Indlc_:e de 2,772 Indlt_:e de 2,778
confianca confianca confianca confianca
Tentativas Tentativas Tentativas Tentativas
FS<1 (%) 0,000 FS<1 (%) 0,200 FS<1 (%) 0,220 FS<1 (%) 0,160

Desvio Desvio Desvio Desvio

Padrdo 0,236 Padrdo 0,246 Padréo 0,245 Padrdo 0,245
Menor FS 1,154 Menor FS 0,855 Menor FS 0,779 Menor FS 0,770
Maior FS 2,303 Maior FS 2,780 Maior FS 3,160 Maior FS 3,643
Numero de | ) 5o | NUmerode | 5 5y |NUmerode| ) 5y | Numerode | )54 5
tentativas tentativas tentativas tentativas
Pf Normal 1E-03 Pf Normal 3E-03 Pf Normal | 3E-03 | Pf Normal 3E-03

Pf Log- Pf Log- Pf Log- Pf Log-

normal 8E-05 normal 2E-04 normal 2E-04 normal 2E-04
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Figura 5.15 Convergéncia da probabilidade de falha fase de operacéo 50

A Tabela 5.15 apresenta os resultados do MMC da distribuicdo do angulo de atrito do
enrocamento com truncamento de trés desvios padrbes para cada lado (3c). Nessa analise,
obteve-se o resultado de probabilidade de falha de 1 a 2.10~3, considerando a distribuicdo
normal, e 1a 2.10~* para a distribuicdo log-normal e, assim como o MMC de final de
construcdo com truncamento de trés desvios padrdes, ndo foram encontradas tentativas menores
que um. Dessa forma, a Figura 5.16 apresenta a convergéncia da probabilidade de falha em

relacdo ao numero de tentativas.

A Tabela 5.15 evidencia que a interpretacdo do MMC, por meio do método dos momentos, ndo
gera resultados com grande diferenca em relac@o de 5¢ e 3. No entanto, truncar os extremos

da distribuicdo do pardmetro pode levar a desconsideracdo dos resultados menores que o valor

critico.
Tabela 5.15 MMC fase de operagéo truncamento de 3o
100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
Média FS 1,700 Média FS 1,681 Média FS 1,679 Média FS 1,681
Indlge de 2991 Indlge de 2836 Indlge de 2,839 Indlge de 2841
confianca confianca confianca confianca
Tentativas Tentativas Tentativas Tentativas
FS<1 (%) 0,000 FS<1 (%) 0,000 FS<1 (%) 0,000 FS<1 (%) 0,000
Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrdo 0,234 Padréo 0,240 Padréo 0,239 Padrdo 0,240
Menor FS 1,167 Menor FS 1,089 Menor FS 1,077 Menor FS 1,075
Maior FS 2,290 Maior FS 2,540 Maior FS 2,588 Maior FS 2,595
, , , NUmero
Numerode | 5, 5y | NUmerode | ) 5 g | NUmerode | 55, de | 100.000
tentativas tentativas tentativas .
tentativas
Pf Normal 1E-03 Pf Normal 2E-03 Pf Normal 2E-03 Pt 2E-03
Normal
Pf Log- Pf Log- Pf Log- Pf Log-
normal 7E-05 normal 2E-04 normal 2E-04 normal 2E-04

74




2,50E-03

2 '
T 2,00E-03

35

S 1,50E-03

®

S 1,00E-03

=

S 500604

o 5—o ®
& 0,00E+00

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000

Numero de tentativas
—@—Pf Normal —@— Pf Log-normal

Figura 5.16 Convergéncia da probabilidade de falha fase de operacéo 3o

Em suma, assim como as simulacdes na fase final de construgdo, os histogramas com mais
tentativas demonstraram uma distribuicdo mais suave, como se observa nas Figuras de 5.17 a
5.20, que também apresentam as diferencas dos histogramas para cinco desvios padroes e trés
desvios padrdes, devido a amplitude do FS de 5¢ ser maior, dando a impressdo que o resultado

de 3o ¢é mais disperso erroneamente.
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a) Fator de Seguranca b) Fator de Seguranca
Figura 5.17 Histogramas do FS para 100 tentativas fase de operacéo a)5¢ b)3c
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Figura 5.18 Histogramas do FS para 1.000 tentativas fase de operacao a)5c b)3c
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Figura 5.19 Histogramas do FS para 10.000 tentativas fase de operacgéo a)5¢ b)3c
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Figura 5.20 Histogramas do FS para 100.000 tentativas fase de operacéo a)5c b)3c

Ja as Figuras de 5.21 a 5.24 apresentam os ajustes dos histogramas, que sdo 0s resultados da
analise do MMC na fase de opera¢do com truncamento de cinco desvios padroes na distribuicao
do parametro, em que sdo aplicas as trés distribuicdes que foram consideradas mais adequadas

para o fator de seguranca: Gamma, log-normal e normal.

Nos dois primeiros casos, a distribuicdo Gamma foi a que resultou em um melhor ajuste e, nas
duas Ultimas, a distribuicdo Log-normal. Todavia, a diferenca das distribui¢des a partir de 1000
tentativas é pequena, inferindo-se que a distribuicdo normal é a mais adequada, porque, como
comunidade técnica tem melhor conhecimento sobre essa distribuicdo, isso possivelmente

acarretara em uma menor chance de erro.
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Comparacao de Ajuste para Fator de seguranga
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Figura 5.21 Ajuste do histograma de 100 tentativas fase de Operacao
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Figura 5.22 Ajuste do histograma de 1.000 tentativas fase de Operagéo
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Comparacao de Ajuste para Fator de Seguranca
RiskLognorm(2,0425;0,24098;RiskShift(-0,42339))
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Figura 5.23 Ajuste do histograma de 10.000 tentativas fase de Operagao
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Figura 5.24 Ajuste do histograma de 100.000 tentativas fase de Operagao

78



A Tabela 5.16 apresenta os resultados dos dados estatisticos do ajuste dos histogramas a partir

do resultado do MMC da fase de operacédo por verossimilhanca, evidenciando que houve uma

diferenga nos valores dos momentos estatisticos em relacdo aos da amostragem, e nos da pf

apenas no resultado da log-normal da Gltima anélise por MM utilizando os dados do ajuste.

Tabela 5.16 Resultados estatisticos por verossimilhanca fase de operacao.

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
MédiaFS| 1,641 |MédiaFS| 1,608 |MédiaFS| 1,598 |MeédiaFS| 1,583
Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrédo 0,249 Padréo 0,233 Padrao 0,237 Padrédo 0,239
Pf Pf Pf Pf
Normal SE-03 Normal SE-03 Normal 6E-03 Normal 7E-03
Pf Log- Pf Log- Pf Log- Pf Log-
normal 7E-04 normal 6E-04 normal 1E-03 normal 1E-03

A Tabela 5.17 apresenta o resumo de todos os resultados de todos os métodos executados, tanto

na fase final de construcdo, quanto na fase de operacdao. O resumo mostrou que os resultados

da probabilidade de falha por meio do método dos momentos tém um resultado coerente para

distribuicdo normal, com pouca diferenca entre os resultados e valores menores para os métodos

menos confiaveis. No entanto, para a distribuicdo log normal a variabilidade de resultado foi

maior.

Tabela 5.17 Resumo dos resultados de todos os métodos para a barragem de secdo mista

Métodos Pf Normal | Pf Lognormal | Pf direta

FOSM Simples 2E-04 4E-06 NA

FOSM Duplo 5E-04 2E-05 NA

PEM mais parametros 8E-04 3E-05 NA

Fase Final PEM um parametro 5E-04 1E-05 NA

cons(:fugéo HPEM 1E-03 8E-05 NA
MMC 56 100.000 tentativas 3E-03 2E-04 2E-03

MMC 36 100.000 tentativas 2E-03 2E-04 NA

MMC por verossimilhanga 8E-03 1E-03 NA

FOSM Simples 4E-04 1E-05 NA

FOSM Duplo 8E-04 4E-05 NA

PEM mais parametros 7E-04 3E-05 NA

Fase de PEM um parametro 9E-04 4E-05 NA

operagao HPEM 2E-03 1E-04 NA
MMC 56 100.000 tentativas 3E-03 2E-04 2E-03

MMC 36 100.000 tentativas 2E-03 2E-04 NA

MMC por verossimilhanga 7E-03 1E-03 NA
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5.2 BARRAGEM DE REJEITO

Diferentemente da barragem de secdo mista, a barragem de rejeito néo possui fase de construcéo
e operacdo distintas. Dessa forma, os dados foram aplicados as andlises de estabilidade de
taludes levando em consideragdo o regime permanente, bem como todos os materiais, de modo
a utilizar todos os valores médios apresentados na Tabela 4.2. Assim, na geometria apresentada
na Figura 4.2, o resultado do fator de seguranca foi de 1,9 mediante 0 método deterministico de
equilibrio limite, apresentado na Figura 5.25.
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Figura 5.25 Fator de seguranca método deterministico da barragem de rejeito

5.21 RESULTADO FOSM

A Tabela 5.18 apresenta o calculo do FOSM Simples e a Tabela 5.19 o calculo do FOSM Duplo
para a barragem de rejeito. O resultado de probabilidade de ruptura por meio do FOSM Simples
foi de 2. 10713, considerando a distribuicdo normal, e de 3. 10~23 para a log-normal; enquanto
para o FOSM Duplo o valor alcancado foi o de 5. 10~1* para a distribuicdo normal e de 2. 10724

para a log-normal.

E valido destacar que outro resultado importante desse método s&o os pesos de cada variavel.
No caso da barragem de rejeito, o &ngulo de atrito da Fundacdo A teve cerca de 50%, o &ngulo
de atrito do Macico D cerca de 30% e 0 peso especifico Maci¢o C cerca de 8% de influéncia
no fator de seguranca em ambas as anélises. A Figura 5.26 apresenta a superficie de ruptura do

FOSM, que mostra uma superficie muito semelhante aquela da analise deterministica.
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Tabela 5.18 FOSM simples da barragem de rejeito

Meédia \Desvio Padréo\ Delta X \ Peso (%) |

Alteamentos

Peso especifico(kN/m3) 17,9 1,074 1,79 0,00
Coeséo (kPa) 29 11,6 2,9 0,00
Angulo de atrito (°) 22 2,2 2,2 0,00
Fundacéo A
‘Peso especifico(kN/m3) 15,1 0,906 1,51 1,35
Coeséo (kPa) 3 1,2 0,3 0,05
Angulo de atrito (°) 27 54 2,7 49,63
Fundacéo B
Peso especifico(kN/m3) 18,92 1,1352 1,892 0,00
Coesao (kPa) 12 4,8 1,2 0,00
Angulo de atrito (°) 34 6,8 34 0,00
Fundacéo C
Peso especifico(kN/m3) 26 1,56 2,6 0,00
Coesao (kPa) 50 20 5 0,00
Angulo de atrito (°) 35 7 3,5 0,00
Macico B
Peso especifico(kN/m3) 19,5 1,17 1,95 2,16
Coesao (kPa) 12 4,8 1,2 0,02
Angulo de atrito (°) 25,5 5,1 2,55 0,60
Macico C
Peso especifico(kN/m3) 22,52 1,3512 2,252 6,93
Coesdo (kPa) 12 4,8 1,2 0,02
Angulo de atrito (°) 35 7 3,5 0,86
Macigo D
Peso especifico(kN/m3) 20,91 1,2546 2,091 0,73
Coesdo (kPa) 51 20,4 51 1,94
Angulo de atrito (°) 35 7 3,5 30,21
Rejeito A
Peso especifico(kN/m3) 25,84 1,5504 2,584 0,00
Coesao (kPa) 10 4 1 0,00
Angulo de atrito (°) 34 6,8 34 0,00
Rejeito B
Peso especifico(kN/m3) 25,51 1,5306 2,551 0,00
Coeséo (kPa) 10 4 1 0,00
Angulo de atrito (°) 34 6,8 34 0,00
Rejeito C
Peso especifico(kN/m3) 25,68 1,5408 2,568 0,00
Coeséo (kPa) 10 4 1 0,00
Angulo de atrito (°) 34 6,8 34 0,00
Areia
Peso especifico(kN/m3) 18,3 1,098 1,83 0,01
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Coesao (kPa) 1 0,4 0,1 0,00
Angulo de atrito (°) 30 3 3 1,53
Lastro
Peso especifico(kN/m3) 21 1,26 2,1 0,00
Coeséo (kPa) 14 5,6 1,4 0,00
Angulo de atrito (°) 23 2,3 2,3 0,00
Brita
Peso especifico(kN/m3) 20,4 1,224 2,04 2,40
Coeséo (kPa) 1 0,4 0,1 0,01
Angulo de atrito (°) 30 3 3 0,60
Reaterro
Peso especifico(kN/m3) 13 0,78 1,3 0,86
Coesdo (kPa) 11 4,4 1,1 0,02
Angulo de atrito (°) 33 3,3 3,3 0,05
FS médio 1,936 Pf (Normal) 2E-13
Desvio Padrdo FS 0,129 Pf (Log-normal) 3E-23
Tabela 5.19 FOSM duplo da barragem de rejeito
Medio \ Desvio Padréo \ Delta X \ Peso (%) |
Alteamentos
Peso especifico(kN/m3) 17,9 1,074 1,79 0
Coesdo (kPa) 29 11,6 2,9 0
Angulo de atrito (°) 22 2,2 2,2 0
Fundacéo A
Peso especifico(kN/m3) 15,1 0,906 1,51 1,42
Coesao (kPa) 3 1,2 0,3 0,06
Angulo de atrito (°) 27 5,4 2,7 49,01
Fundacéo B
Peso especifico(kN/m3) 18,92 1,1352 1,892 0
Coesao (kPa) 12 4,8 1,2 0
Angulo de atrito (°) 34 6,8 3,4 0
Fundacéo C
Peso especifico(kN/m3) 26 1,56 2,6 0
Coeséo (kPa) 50 20 5 0
Angulo de atrito (°) 35 7 3,5 0
Macico B
Peso especifico(kN/m3) 19,5 1,17 1,95 2,53
Coesao (kPa) 12 4,8 1,2 0,01
Angulo de atrito (°) 25,5 5,1 2,55 0,16
Macico C
Peso especifico(kN/m3) 22,52 1,3512 2,252 8,20
Coesdo (kPa) 12 4,8 1,2 0,03
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Angulo de atrito (°) 35 7 3,5 0,84
Macigo D
Peso especifico(kN/m3) 20,91 1,2546 2,091 0,77
Coesao (kPa) 51 20,4 51 1,94
Angulo de atrito (°) 35 7 3,5 29,70
Rejeito A
Peso especifico(kN/m3) 25,84 1,5504 2,584 0
Coesao (kPa) 10 4 1 0
Angulo de atrito (°) 34 6,8 3,4 0
Rejeito B
Peso especifico(kN/m3) 25,51 1,5306 2,551 0
Coesao (kPa) 10 4 1 0
Angulo de atrito (°) 34 6,8 3,4 0
Rejeito C
Peso especifico(kN/m3) 25,68 1,5408 2,568 0
Coesdo (kPa) 10 4 1 0
Angulo de atrito (°) 34 6,8 3,4 0
Areia
Peso especifico(kN/m3) 18,3 1,098 1,83 0,01
Coesdo (kPa) 1 0,4 0,1 0,00
Angulo de atrito (°) 30 3 3 1,52
Lastro
Peso especifico(kN/m3) 21 1,26 2,1 0
Coesdo (kPa) 14 5,6 1,4 0
Angulo de atrito (°) 23 2,3 2,3 0
Brita
Peso especifico(kN/m3) 20,4 1,224 2,04 2,41
Coesao (kPa) 1 0,4 0,1 0,00
Angulo de atrito (°) 30 3 3 0,51
Reaterro
Peso especifico(kN/m3) 13 0,78 1,3 0,84
Coesao (kPa) 11 4,4 1,1 0,01
Angulo de atrito (°) 33 3,3 3,3 0,04
FS médio 1,936 Pf (Normal) 5E-14
Desvio Padréo FS 0,126 Pf (Log-normal) 2E-24
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Figura 5.26 Superficie de ruptura FOSM barragem de rejeito

5.2.2 RESULTADO PEM

Para 0 PEM, o processo utilizado é o mesmo da barragem de se¢do mista, ou seja, consideram-
se as variaveis mais relevantes do FOSM a serem aplicadas no método. Na Tabela 5.20 foram
utilizadas as trés variaveis mais significativas ao problema, obtendo-se a probabilidade de

ruptura de 2. 107>, considerando a distribuicio normal, e de 2. 1078 para a log-normal.

Este valor de probabilidade de falha do PEM néo foi coerente com o encontrado no FOSM,
devido a quantidade de parametros e materiais do problema e, consequentemente, a
desconsideracdo das variaveis para a execucao do método, que interferiu diretamente no
resultado. Além do mais, o incremento aplicado no FOSM € menor do que a maioria dos
incrementos aplicados no PEM. Nesse sentido, a superficie de ruptura do PEM é muito

diferente, como apresentado na Figura 5.27, ele abrange mais materiais que o FOSM.

Tabela 5.20 PEM barragem de rejeito

Pardmetros Médios | Desvio Padrdo P+ P-
Fundacéo Angulo de Atrito (°) 27 54 32,4 21,6
Macico C Peso Especifico (KN/m?3) 22,52 1,3512 23,871 | 21,168
Macico D Angulo de Atrito (°) 35 7 42 28
FS médio 1,885
Desvio Padréo FS 0,2160
Pf (Normal) 2E-05
Pf (Log-normal) 2E-08
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Figura 5.27 Superficie de ruptura PEM rejeito

5.2.3 RESULTADO HPEM

Assim como foi realizado para a barragem de se¢do mista, 0 método HPEM foi aplicado as
variaveis mais relevantes. O resultado esta apresentado na Tabela 5.21, em que foi determinada
a probabilidade de ruptura de 6. 1075, considerando a distribui¢do normal, e de 1.10~7 para a
log-normal. Tendo isso em vista, o resultado de probabilidade de ruptura foi coerente com o
PEM, contudo muito distante do resultado do FOSM.

Esse método tem como resultado a sensibilidade dos parametros no fator de seguranca. Dessa
forma, apresentou-se o angulo de atrito da Fundacdo A como o primeiro parametro de
sensibilidade, em segundo lugar, o angulo de atrito do Macigo D, em terceiro, a coesdo do
Macico C e, em quarto, o angulo de atrito do Macico C, coerente com o resultado do FOSM,
com excec¢do dos dois Ultimos parametros mais relevantes.

Tabela 5.21 HPEM para barragem de rejeito

Pardmetros X+ X- Pardmetro Influéncia
Fundacio A Peso especifico 16,006 14,194 FA(o+) 0,476
Angulo de atrito 32,4 21,6 MD(p+) 0,299
Macico B Peso especifico 20,67 18,33 MD(C+) 0,167
Macico C Peso especifico 23,8712 21,1688 MC(o+) 0,070
Angulo de atrito 42 28 MC(y+) 0,053
Peso Especifico 22,1646 19,6554 FA(y+) 0,042
Macico D Coesdo 71,4 30,6 Br(y+) 0,041
Angulo de atrito 42 28 Ar(o+) 0,035
Areia Angulo de atrito 33 27 MB(y+) 0,032
Brita Peso Especifico 21,624 19,176 Re(y+) 0,028
Angulo de atrito 33 27 Br(o+) 0,021
Reaterro Peso especifico 13,78 12,22 MD(y+) 0,005
Média FS 1,901 Pf (Normal) 6E-05
Desvio Padrdo FS 0,233 Pf (Log-normal) 1E-07
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5.24 RESULTADO MMC

Assim como na barragem de de se¢do mista, para as simulagfes de Monte Carlo foram

realizadas simulaces que consideram os parametros com maior influéncia no resultado do

FOSM, ou seja, 0s mesmos utilizados para a anélise do PEM, tais como: o angulo de atrito da

Fundacao A, o peso especifico do Macico C e o angulo de atrito do Macico D.

Os resultados dessas simulagdes, com o truncamento de cinco desvios padrbes (5c) das

distribuicOes dos parametros de entrada, estdo na Tabela 5.22. De forma que os dados finais de

probabilidade de ruptura estdio entre 1e3.107* para a distribuicio normal, e de

3.1077 a 1.107° paraadistribuicdo log-normal, enquanto tentativas menores que um resultam

em 1.1073. A Figura 5.28 apresenta a convergéncia dos resultados de probabilidades de ruptura

em relacdo ao nimero de tentativas.

Tabela 5.22 MMC barragem de rejeito com truncamento de 5¢

Figura 5.28 Convergéncia da probabilidade de falha da barragem de rejeito 5¢

Numero de tentativas

—@— Pf Normal —@—Pf Log-normal

P (Ruptura) (%)

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
Média FS 1,941 Média FS 1,918 MédiaFS | 1,916 Média FS 1,917
Indlge de 3,675 Indlc_:e de 3,452 Indlc_:e de 3,493 Indlt_:e de 3,489
confianca confianca confianca confianca
Tentativas Tentativas Tentativas Tentativas
FS<1 (%) 0,000 | rgeq (%) 0100 | gy (%) 0.130 | rgeq (%) 0,072

Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrdo 0,256 Padrédo 0,266 Padrao 0,262 Padrédo 0,263
Menor FS 1,264 Menor FS 0,957 Menor FS 0,835 Menor FS 0,754
Maior FS 2,518 Maior FS 3,003 Maior FS 3,259 Maior FS 3,658
Numero de | 5 5 | NUmerode |, 5 5 | NUmerode |, 54y | NUmerode |, 5 5
tentativas tentativas tentativas tentativas
Pf Normal | 1E-04 | Pf Normal | 3E-04 Pf Normal | 2E-04 | Pf Normal | 2E-04
PrLog= | g g7 | PILOG- | 5e s | PTLOG- | e gs | PTLOG- | 4p g6
normal normal normal normal
1,00E-07
::': 1,00E-06 ®
E 1,00E-05
2 1,00E-04 < 7y
T 1,00E-03
S 1,00E-02
_§ 1,00E-01
1,00E+00
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
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A Tabela 5.23 apresenta os dados da avaliacéo realizada pelo MMC do truncamento de trés
desvios padrdes (3c) para cada lado das distribuicdes dos dados de entrada, o que resultou em
probabilidades de ruptura de 1 a 2 10™* para a distribuicdo normal, e de 2@ 9.1077 para a
distribuicéo log-normal. Em contrapartida, tentativas menores que um ndo foram encontradas
pelo software. Desse modo, a Figura 5.29 apresenta a convergéncia da probabilidade de falha

em relacdo ao nimero de tentativas.

Assim como nos resultados do MMC com truncamento de trés desvios padrdes da barragem de
secdo mista, os resultados da probabilidade de ruptura, alcangados por meio do método dos
momentos, foram muito similares aos de cinco desvios padrbes e aos do PEM e de HPEM.
Além disso, ndo se obteve nenhuma ocorréncia em relagéo as tentativas com resultado menor
que um, o que possibilita a constatacdo de que sdo os extremos das distribuicdes dos dados de

entrada que acarretam nos resultados dessas tentativas.

Tabela 5.23 MMC barragem de rejeito com truncamento de 3o

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas | 100.000 Tentativas
Média FS | 1,941 Média FS 1,918 Média FS 1,917 Média FS | 1,917
Indlge de 3,707 Indlge de 3,537 Indlge de 3,581 Indlge de 3,570
confianca confianca confianca confianca
Tentativas Tentativas Tentativas Tentativas
Fs<1 %) | 29 | rs<t (@) | 909 | Fs<1op) | 2990 | Fs<q (o) | %00

Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrao 0,254 Padrao 0,260 Padrao 0,256 Padrao 0,257

Menor FS | 1,279 Menor FS 1,127 Menor FS 1,061 Menor FS | 1,077
Maior FS | 2,512 Maior FS 2,800 Maior FS 2,869 Maior FS | 3,062

Numer_ode 100,000 Nume(ode 1000,00 Numer_ode 10.000 Numer_ode 100.00
tentativas tentativas 0 tentativas tentativas 0

Pf Normal | 1E-04 | Pf Normal 2E-04 | PfNormal | 2E-04 | PfNormal | 2E-04

PrLog- | pp g7 | PTLOG- 1 geg7 | PILOG- | 2eg7 | PILOG- | 2 o
normal normal normal normal

1,00E+00
1,00E-01
1,00E-02
1,00E-03
1,006-04 &—® ®
1,00E-05

1,00E-06 :—.  J

1,00E-07

Probabilidade de falha

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000

Numero de tentativas

—@— Pf Normal —@— Pf Log-normal

Figura 5.29 Convergéncia da probabilidade de falha da barragem de rejeito 3o
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As Figuras de 5.30 a 5.33 apresentam o0s histogramas oriundos dos resultados do MMC da
barragem de rejeito e da comparacdo da analise com truncamento de cinco desvios padrdes e
com trés desvios padrfes. Elas mostram que quando maior o nimero de tentativas, mais suave
se torna o resultado e, também, apontam que a diferenca dos histogramas de cinco desvios

padrdes e de trés desvios padrdes esta na amplitude do FS.
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Figura 5.30 Histogramas do FS para 100 tentativas da barragem de rejeito a) 5¢ b) 3¢
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Figura 5.31 Histogramas do FS para 1.000 tentativas da barragem de rejeito a) 56 b) 3o
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Figura 5.32 Histogramas do FS para 10.000 tentativas da barragem de rejeito a) 50 b) 3o
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Figura 5.33 Histograma do FS para 100.000 tentativas da barragem de rejeito a) 5¢ b) 3o

As Figuras de 5.34 a 5.37 apresentam o0s ajustes dos histogramas dos resultados do MMC da
barragem de rejeito com truncamento de cinco desvios padrdes, utilizando as distribuic6es que,
fisicamente, melhor se adequam aos fatores de segurangca Gamma, log-normal e normal. Os
dois primeiros histogramas se adaptaram a todas, tendo a log-normal o melhor ajuste. Todavia,
o histograma de 10.000 tentativas se adequou apenas a normal, enquanto no caso do de 100.000
tentativas a log- normal ndo foi apropriada e a Gamma foi a que melhor se adaptou.

Em todos os casos, o fato de uma das distribui¢es ndo se adaptar ao histograma ocorre devido
a uma grande quantidade de valores negativos ndo desconsideraveis. Dessa forma, assim como
nas outras analises, a distribuicdo normal pode ser a melhor opcéo para o ajuste do fator de
seguranca, pois, em geral, a diferenca é pequena em relacdo as demais distribuic6es, sendo mais
bem compreendida pela comunidade técnica e, portanto, a que acarretara em menor

probabilidade de erro de utilizagéo.
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Comparacao de Ajuste para Fator de seguranca
RiskLognorm(1,3244;0,27397;RiskShift(0,61222))
RiskGamma(12,473;0,076419;RiskShift(0,980779))

RiskNormal(1,8927;0,26052)

1,506 2,337

5,0% 90,0% 5,0%
180 3,4% 88,4% 8,2%
1,60 -
1,40 -
e— |NpUt
1,20 -
1,00 4 e | OgNOrm
050 Versao Esi
! Para Uso — Gamma
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Figura 5.34 Ajuste do histograma de 100 tentativas da barragem de rejeito.
Comparacao de Ajuste para Fator de seguranca
RiskLognorm(1,8994;0,2581;RiskShift(-0,024507))
RiskGamma(28,165;0,048314;RiskShift(0,512423))
RiskNormal(1,8477;0,25382)
1,443 2,329
5,0% 90,0% 5,0%
3,3% 91,8% 4,9%
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1,60 -
1,40 -
— | NpUt
1,20 -
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Versao Estudante c
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Figura 5.35 Ajuste do histograma de 1.000 tentativas da barragem de rejeito.
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Comparacao de Ajuste para Fator de seguranca
RiskNormal(1,8416;0,25695)

1,433 2,310
5,0% 90,0% 5,0%
0 0
1,60 - 91,0% 3,4%

1,40 -

1,20 -

1,00 -

— |NpUt

0,80 -

e NOrmal

0,60 -

0,40 -

0,20 -

0,00 -

0,50
1,00
1,50
2,00
2,50
3,00 -
3,50 -

Figura 5.36 Ajuste do histograma de 10.000 tentativas da barragem de rejeito.

Comparacao de Ajuste para Fator de seguranca
RiskGamma(64,352;0,032494;RiskShift(-0,247467))
RiskNormal(1,82707;0,25883)
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Figura 5.37 Ajuste do histograma de 100.000 tentativas da barragem de rejeito.




A Tabela 5.24 indica os resultados estatisticos do ajuste dos histogramas advindos do MMC da

barragem de rejeito por verossimilhanca, evidenciando que houve diferencas nos dados

estatisticos em relacdo aos da amostragem e na pf do resultado da log-normal do primeiro, o

que caracteriza uma analise ndo muito confiavel.

Tabela 5.24 Resultados estatisticos por verossimilhanca da barragem de rejeito.

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
MédiaFS| 1,893 |MédiaFS| 1,848 |MédiaFS| 1,842 |MeédiaFS| 1,827
Desvio Desvio Desvio Desvio
Padrdo 0,261 Padrdo 0,254 Padrdo 0,257 Padrdo 0,259
Pf Pf Pf Pf
Normal 3E-04 Normal 4E-04 Normal 5E-04 Normal 7E-04
Pf Log- Pf Log- Pf Log- Pf Log-
normal 2E-06 normal 5E-06 normal 7E-06 normal 1E-05

Consequentemente, o resultado do HPEM indica que os pardmetros relevantes ndo coincidiram

totalmente com os do FOSM; por isso, executou-se a andlise MMC com os quatro principais

parametros apresentados no resultado do HPEM: o angulo de atritos da Fundacdo A, o Macico

C e D e a coesdo do Macico D. Nesses parametros, o niumero de tentativas foi o0 mesmo dos

anteriores e 0s resultados compdem a Tabela 5.25.

Tabela 5.25 MMC da barragem de rejeito para parametros relevantes do HPEM

100 Tentativas 1000 Tentativas 10.000 Tentativas 100.000 Tentativas
Média FS 1,955 Média FS 1,928 Média FS 1,927 Média FS 1,928
Indlt_:e de 3,721 Indlc_:e de 3,506 Indlc_:e de 3,548 Indlc_:e de 3,537
confianca confianca confianca confianca
Tentativas Tentativas Tentativas Tentativas
Fs<1 (%) | 2090 | Escr o) | 0100 | Es<r (o) | 0110 | ps<1opy | 09O

Desvio Desvio Desvio Desvio

Padrao 0,257 Padrao 0,265 Padrao 0,261 Padrao 0,262
Menor FS 1,270 Menor FS 0,947 Menor FS 0,855 Menor FS 0,755
Maior FS 2,517 Maior FS 3,014 Maior FS 3,261 Maior FS 3,613
Namerode | 55 oo | NUMerode | 5 5qy |NUmerode | 5 | NUmerode |y
tentativas tentativas tentativas tentativas
Pf Normal 1E-04 Pf Normal 2E-04 Pf Normal 2E-04 Pf Normal 2E-04

Pf Log- Pf Log- Pf Log- Pf Log-

normal 2E-07 normal 1E-06 normal 8E-07 normal 9E-07

A Tabela 5.24 apresenta os resultados do MMC para parametros mais relevantes do HPEM com

o0 truncamento de cinco desvios padrdes para cada lado das distribui¢cdes dos dados de entrada,

92




0 que determinou a probabilidade de ruptura de 1 a 2.10~* para a distribuicdo normal e de
1.107% para a distribuicdo log-normal, enquanto que as tentativas menores que um
encontraram o valor de 1. 1073, De modo que esses resultados sdo muito semelhantes a primeira

analise de MMC da barragem de rejeito.
A Tabela 5.26 apresenta o resumo dos resultados de todos os métodos probabilisticos aplicados

a barragem de rejeito, mostrando que a principal discrepancia é em relagdo ao método FOSM

e 0s demais, enquanto os outros métodos entre si ndo apresentam tanta discrepancia.

Tabela 5.26 Resumo dos resultados de todos os métodos para a barragem de rejeito

Pf Normal Pf Lognormal Pf direta

FOSM Simples 2E-13 3E-23 NA
FOSM Duplo SE-14 2E-24 NA
PEM 2E-05 2E-08 NA
HPEM 6E-05 1E-07 NA

MMC 56 100.000 tentativas 2E-04 1E-06 7TE-04
MMC 36 100.000 tentativas 2E-04 7E-07 NA
MMC por verossimilhanca 7E-04 1E-05 NA

MMC para HPEM 2E-04 9E-07 7TE-04
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6 CONCLUSAO

Conclui-se, com esta pesquisa, que os resultados do FOSM simples e do duplo, para ambas as
barragens, obtiveram pouca diferenca em relacdo a anélise de probabilidade de ruptura,
considerando a ordem de grandeza. No entanto, quanto & analise de pesos, os resultados dos
parametros que tém maior influéncia, com excecdo do primeiro parametro, foram diferentes.
Assim, o FOSM Duplo apresentou um resultado mais confiavel, uma vez que desconsidera 0s

parametros que tém influéncia apenas no acréscimo da variavel.

Nesse sentido, a barragem de rejeito, por ter uma grande quantidade de materiais, dispde de
uma variedade de parametros; e tal fato permitiu a ocorréncia de uma discrepancia entre os
resultados da probabilidade de falha do FOSM e dos demais métodos. Como evidenciado no
Capitulo 3, o FOSM é o método menos preciso, cujo incremento é de apenas 10% e, por
conseguinte, menor que a maioria dos desvios padrées dos parametros. Por esse motivo, 0
resultado do FOSM foi téo inferior, em relacdo a probabilidade de ruptura, quando comparado

com os demais métodos, que pode levar a resultados de probabilidade de ruptura equivocados.

Por sua vez, o PEM foi considerado um método mais confiavel que o FOSM, visto que utilizou,
como incremento, a dispersdo da variavel, apontando para uma maior probabilidade de falha da
barragem de rejeito. Além disso, esse método também foi mais exato, porque usou apenas 0s
parametros mais relevantes e desconsiderou aqueles com pouca interferéncia na probabilidade
de ruptura. J& os resultados para a barragem de secdo mista mostraram que, para problemas com
poucos parametros, a diferenca do FOSM e do PEM foi menos expressiva, visto que a ordem
da grandeza é a mesma nesses dados finais. Isto é: no FOSM, a utilizacdo de apenas um
parametro representou mais de 90% do peso de seu resultado; de modo que no PEM, a aplicacédo
desse parametro resultou na mesma probabilidade de ruptura dos demais, segundo a ordem de

grandeza.

Além disso, os resultados do HPEM para ambas as barragens foram coerentes com as anteriores
em relacdo a probabilidade de ruptura, com excecdo ao FOSM da barragem de rejeito. O
resultado do parametro de maior sensibilidade foi coerente com os resultados do FOSM.
Contudo, os demais parametros relevantes ndo se assemelharam devido ao incremento do
HPEM, que é um desvio padréo diferente ao do FOSM, o qual modificou a ordem dos demais

parametros relevantes e as diferencas de sensibilidade entre eles.
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Nessa perspectiva, 0 MMC para os dois tipos de barragem evidenciou que os dados finais das
andlises se aproximam mais do resultado da probabilidade de ruptura direto ao resultado por
meio do método dos momentos da distribui¢do normal. Dito isso, cabe pontuar que os resultados
do truncamento de trés desvios padrdes acarretaram no mesmo resultado de probabilidade de
ruptura do método dos momentos, poréem causaram a desconsideracdo das tentativas com o

resultado menor que um.

Em relacdo aos ajustes por verossimilhanca dos histogramas do MMC, identificou-se que, por
mais que a distribuicdo normal ndo tenha sido o melhor ajuste em todas as andlises, ela foi
adequada para todos os casos, diferentemente da log-normal e da Gamma, que néo se ajustaram
a alguns. Além do que, para simulagfes acima de 1000 tentativas, a diferenga das distribuicfes
era pequena, demonstrando que a distribuicdo normal, por ser a mais conhecida pela
comunidade técnica, € a mais apropriada para o ajuste do fator de seguranca, ja que acarretara

em menor chance de erro.

Tendo em vista que o histograma do maior numero de tentativas é o mais correto e que melhor
se adapta a distribuicdo log-normal, deve-se salientar que os dados estatisticos do resultado do
ajuste por verossimilhanca sdo diferentes da amostragem, causando diferenca nos dados
conclusivos da probabilidade de ruptura. Por essa razdo, deve-se ter cautela na utilizacdo da
distribuicdo log-normal com os dados estatisticos da amostragem, visto que erros na

probabilidade de ruptura podem ser gerados.

A partir dos resultados dos métodos, pode-se concluir que quando ha poucos parametros o
método FOSM serd o mais indicado, exatamente por ser de facil execucdo e por apresentar
resultados interessantes. Todavia, para problemas com muitas variaveis, o0 método FOSM pode
acarretar em um resultado erroneamente muito inferior; portanto, os demais métodos seriam
mais apropriados. O HPEM dos demais método € o0 mais simples de ser aplicado, mais confiavel
que 0 FOSM; e, embora, utilize o mesmo incremento de iteragdes, € mais aplicavel que o PEM.
Levando em consideracdo os problemas que requerem mais exatidao, o ideal é a utilizacdo do
MMC. Entretanto, para a aplicagdo desse método de forma varidvel, € necessario tentar diminuir
0 numero de variaveis, considerando apenas as mais relevantes, como, também, minorar o
numero de rodadas de acordo com a convergéncia de resultados, devido a capacidade

computacional.
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6.1 RECOMENDACOES PARA TRABALHO FUTUROS

Em sintese, para trabalhos futuros, recomenda-se a realizagdo da analise do truncamento de
outras quantidades de desvio padrdo de modo a aperfeicoar os resultados. Além disso, é
necessario executar a analise probabilistica de probabilidade de ruptura devido a erosdo interna
(piping), cismo, galgamento (overtoping), liquefacdo, entre outros, utilizando as arvores de
eventos e as arvores de falha combinar todos os tipos de falha. Recomenda-se também o
emprego do MMC do @RISK para a andlise probabilistica de problemas que possuem solugéo
analitica. Além disso, aplicar a analise para outros metodos de calculo de Fator de Seguranca e
analisar se 0 comportamento do resultado final € 0 mesmo. Executar os métodos considerando
andlise acoplada, além do regime permanente e analisar nesses casos se existem outros

parametros que influencia no resultado.
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APLICACAO DOS METODOS PROBABILISTICOS UTILIZANDO O SLOPE/W
Na aplicacdo dos métodos probabilisticos, neste trabalho, que utilizou o Slope/W 2019, como

a expansdo do software Geo-Studio, que faz o céalculo de instabilidade de talude, foram

encontradas algumas facilidades que serdo apresentadas nos topicos a seguir.

Al-  APLICACAO DO FOSM

Para a aplicacdo do FOSM ¢é necessario fazer o calculo deterministico do fator de seguranga de
todos os pardmetros, com 0 acréscimo e o decréscimo do incremento e do valor médio da

variavel. Esse procedimento é facilmente realizado no item de sensibilidade do programa.

Na janela de Dados-Analises na aba de Distribui¢do hd um item denominado de Sensibilidade,
apresentado na Figura A.1. Em seguida, no botdo Configurar Parametros de Sensibilidade é
possivel definir os parametros de entrada.

@ Dados - Analises O =

Descricao:

Andlises: Adicionar Deletar . Mome: Andlise SLOPE/W

_.._L? (sem titulo) (nenhuma)
i Analise SLOPEfW

Tipo de Andlise: Morgenstern-Price ~
Configuraciies Geometria Superficie de pesquisa  Distribuicio  Avancado
Fator de seguranca Calculo de Distribuicdo
() Constante

() Probabilistico

Configurar Parametros Probabilisticos. ..

(®) sensibilidade

Configurar Pardmetros de Sensibilidade. ..

Desfazer |v Refazer |v Fechar

Figura A 1 Janela de dados e analises — sensibilidade

Na janela de Ajustar Parametros de Sensibilidade, apresentada na Figura A.2, aplica-se 0s
incrementos aos materiais. Clicando em Adicionar, pode-se escolher entre Material ou Analise.
Em Material se escolhe o material que sera aplicado e, em seguida, o parametro do mesmo.

Os valores médios do parametro estdo estabelecidos pela analise deterministica ja calculada,
dessa forma, o préximo passo € aplicar o Offset da fungdo. No caso do FOSM, o offset da média

é 0, enquanto o Delta é o incremento (nesse caso, de 10% do valor médio do parametro). Ja o
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Incremento da Média é o numero de vezes que o Delta sera aplicado a média, tanto acrescido
como decrescido e, no caso do FOSM, apenas um.

@ Ajustar Pardmetros de Sensibilidade ? X

Acrescentar Funcies de Offset para ajustar o valor de propriedades especdificas:
=

Propriedade Valor Offset Intervalo Modifi... Adicionar
Material "™Movo Material” Phi' 50 = Range(Media.=... 45-55°%
Deletar
Material ~ | "Movo Material™ ~ | Phi' ~ | 50° Range(Média.=0,C| 45-55¢

Espedificar Fungdo Offset de
Sensibilidade

Interw.: Média: Delta: | 5% Incr. da Média: |:|

Min.:

Max. !

Figura A 2 Janela ajustar parametros de sensibilidade.

Depois de adicionado todos os parametros, inicia-se a solucdo no mesmo botdo do método
deterministico. Adiante, na opcdo de resultados, aparece uma caixa de Andlises de
Sensibilidade, apresentada na Figura A.3; nela ha trés abas: Analises, Superficies de Pesquisa
e Andlises de sensibilidade. Na aba de Analises de Sensibilidade estdo os resultados do fator de
seguranca de cada incremento, de maneira que em cada item é possivel ver o circulo de ruptura
daquele parametro, com o respectivo incremento. Esses dados, por seu turno, permitem a
formulacdo do FOSM.

Anélises de Sensibilidade x|
Executar Descrigdo Offset Valor FS (Escorregamento 1091) &
1 Material "Fundacdo A" Coesdo’ 0,3 2,7 kPa 1,233
2 Material “Fundagio A" Coesdo’ +0,3 3,3 kPa 1,939
3 Material "Rejeito C" Peso Espedfico -2,568 23,112... 1,934
4 Material "Rejeito C" Peso Espedfico +2,568 28,248... 1,936
5 Material “Alteamento” Peso Especifico -1,79 16,11k... 1,936
6 Material "Alteamento” Peso Especifico +1,79 19,69k.. 1,93
7 Material “Alteamento” Coesdo’ -2,9 26,1kPa 1,936
3 Material “Alteamento” Coesdo’ +2,9 31,9 kPa 1,936
9 Material “Alteamento” Phi' -2,2 19,8 ¢ 1,938
10 Material “Alteamento”™ Phi* +2,2 24,2¢ 1,935 L

Analises | Superficies de Pesquisa | Andlises de Sensibilidade |

Figura A 3 Analises de sensibilidade.

102



A.2-  APLICACAO DO HPEM

No HPEM cada pardmetro € aplicado separadamente; portanto, é possivel fazer o mesmo
procedimento do FOSM e a Unica diferenca é que o incremento aplicado no Delta, apresentado

na Figura A.2, é o desvio padrao do parametro.

A3-  APLICACAO DO MMC

A expansao também tem a possibilidade de ser aplicada no MMC: na janela Dados-Analises ha
a opcao Probabilistico (apresentada na Figura A.4), onde se atribui o nimero de simulaces a

esse método.

@ Dados - Analises O x
™ Forarshy
Andlises: Adicionar ¥ Deletar Norme: Andlise SLOPE/W | escricdo
=.-&# apendiceFOSM (nenhuma) ‘

Anadlise SLOPE/W 3
B Analise / Tipo de Andlise: Margenstern-Price ~

Configuracies Geometria Superfide de pesquisa  Distribuicio  Avancado
Fator de sequranga Calculo de Distribuicio
O Constante
(®) Probabilistico
Configurar Parémetros Probabilizticos. ..

Mimero de simulagies Monte-Carlo: 2.000

[Jusar variacio espacial

Fot

Amostrar cada fatia

Usar distdnda amostral:

() Sensibiidade

Desfazer | ¥ Refazer |+ Fechar

Figura A 4 Janela dados-analises — probabilistico

Além disso, para aplicar o MMC ¢é necessario atribuir a distribuicdo do parametro. Esse
procedimento é realizado na janela Ajustar Parametros Probabilisticos, conforme a Figura A.5,
que € acionada no botdo Configurar Parametros Probabilisticos.

Diferentemente da analise de sensibilidade, nesse caso, além do material e do parametro, €
necessario atribuir qual é a distribuicdo, visto que o programa possui em sua plataforma as
seguintes opg¢des de distribuicdes: normal, log-normal, uniforme, triangular e spline
generalizada, semelhante a distribui¢do beta. Em sequéncia, da mesma maneira em que se aplica

o offset, se emprega o desvio padrdo da distribui¢do. J& o default do programa executa o
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truncamento de cinco desvios padrdes para ambos os lados, de modo que para aplicar o

truncamento diferente do default, modificam-se os valores do offset maximo e do offset minimo.

?

Espedificar Fungdo de Offset Probabilistica

Distribuicdo: Mormal ~ Exibir distribuicdo.. .

Média do Desvio Padrdo:

offset:

Offset min: Offset max:

Visualizar Fn. de
Amostragem...

&2 Ajustar Pardmetros Probabilisticos
Acrescentar Funges de Offset para ajustar o valor de propriedades espedificas:
~
Propriedade Valor Offset Intervalo Modificado
Material "Movo Material” Phi' 50 ° Normal(Média.... 0-100*
Material ~ | Novo Material™ ~ | Phi' wv|350° Normal(Media.=0,[| 0 - 100 °

Figura A 5 Janela de ajustar parametros probabilisticos.

Adicionar

*

No botdo Exibir distribuicdo é possivel ver como esse procedimento estd sendo executado,

como offset do parametro. Na coluna Intervalo Modificado é possivel analisar se o intervalo

aplicado ao problema é apropriado. Depois de adicionado e ajustado todos os parametros,

inicia-se a simulagdo, no mesmo botdo da analise deterministica.

Na aba de resultados, o programa apresenta uma janela de analises que possui uma aba chamada

de superficies de pesquisa. O default do programa deve apresentar as superficies de pesquisa

validas, no entanto, ha também as opcdes: Todas as Superficies de pesquisa, Superficies de

pesquisa invalidas, Menor zona potencial, Intervalo da zona potencial, como apresenta a Figura

A.6. Ao clicar em cada superficie, € possivel ver o ponto da grade e o raio que resultou naquele

Figura A 6 Janela de superficie de pesquisa

resultado.
Superficies de Pesquisa B
Superfides de Pesq. Validz
Seledionar superficie de pesquisa
[ Auto Selegio Critica
~ :
Superfide # FS P{ruptura) Indice de confiabilidade FS médio Desvio Padrdo FS FSmin. FSméx. CentroX(m) CentroY {m) Raios(m) Detalhes 2
2 5,325 0 5,3253 a 5,3253 5,3253 183 1.303 11,117
3 4,966 0 4,9663 a 4,9663 4,9663 163 1.303 17,139
4 4,835 0 100,34 4,8361 0,035229 47448 49486 163 1.303 22,989
g 10,... 0 10,928 10,119 0,83443 8,347 12,937 181,6 1.297,4 10,537
9 7,142 0 8,9323 7,2089 0,6951 5, 7714 9,633% 1816 1.297,4 16,431
10 8,811 0 5,6197 9,0785 1,4372 56,0178 12,438 1816 1.297,4 22,166
13 3,871 0 24,711 3,873 0,11627 3,5878 4,1932 200,2 1.291,8 4,0205 v
£ >
‘nalises  Superficies de Pesquisa
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O programa aplica, a cada superficie possivel, 0 nimero de tentativas do parametro de entrada
e encontra os dados estatisticos do fator de seguranca daquele ponto e raio. Ao clicar em uma

das superficies de ruptura, o software apresenta o ponto no desenho e, ainda, com a superficie

selecionada € possivel plotar a funcdo da probabilidade, por meio deste bot&o: X :

A probabilidade plotada, por meio do programa como default, é o resultado da zona potencial,
ou seja, 0 ponto que apresentou o menor fator de seguranca médio, assemelhando-se ao
resultado deterministico. Ao gerar a plotagem, abrem-se duas janelas, como apresentado na

Figura A.7, que sdo as de Dados probabilisticos e de Aplicar Probabilidade.

@ Dados probabilisticos O *
@
Funcéo de densidade de probabilidade (@) FuncSo Densidade —
echar
10 Curva Mormal
\\ Histograma Grafico
Mumero de dasses: EI
8-_
(O Fungdo Distribuicdo
g P(Fs <x)
2 6T P (ruptura)
[=
g P (FS > %)
(=2
2
[T
T | Il | P{ruptura) vs. tempo
Fat i
U5 Imprimir... P Max. (ruptura) vs. tempo
Copiar Imagem Grafica F5 Médio 1,9412
Copiar Dados Grafi Indice de confiabiidade 3,6751 EEiTEES
opiar Uados braficos P (Ruptura) (%) 0,000000 —
N Desv. Padrdo 0,25611 Imprimir. ..
Opgoes... FS Min. 1,2638
. FS Max, 2,5179 X
~ Ponteira do Mouse Niimero de simulagdes 100 Copiar Dados
Exportar Dados (csv)...

Figura A 7 Janelas de plotar probabilidade

Como apresentado no grafico de Funcdo de densidade de probabilidade da Figura A.7, o
histograma é aproximado a distribuicdo normal, de maneira que é possivel exportar os dados e

o gréfico, clicando com o botéo direito do mouse sobre ele.

Na janela Aplicar Probabilidade, € possivel modificar o nimero de classes do histograma, sendo
que o default do programa é 20 (uma quantidade razoavel) e o botdo Copiar Dados permite

copiar os dados apresentados para serem anexados a uma planilha do Excel, por exemplo.

Esse procedimento é feito para todas as quantidades de tentativas razoaveis do problema, até
que os resultados das simulagdes estabilizem os dados estatisticos ou a probabilidade de falha.
Assim, o resultado do programa, apresentado por P (Ruptura) (%), € o numero de simulagdes

menores que um em relagdo ao numero de tentativas.
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A-UTILIZANDO O @RISK

Neste trabalho, foi utilizada a extensdo do Excel @RISK, como programa de probabilidade,
sendo que a sua principal funcdo é a de aplicar o MMC para problemas com solucéo analitica;
no entanto, aqui ele foi utilizado para o ajuste dos histogramas.

B.1- AJUSTE DOS HISTOGRAMAS

O @RISK permitiu ajustar os histogramas do fator de seguranca as distribui¢cGes adequadas.
Todavia, essa extensao também pode ser utilizada para delimitar as amostragens das variaveis

de entrada e determinar a melhor distribuicdo a ser aplicada no MMC.

Em uma amostragem, como em ensaios de laboratorio, h4 varios dados de um mesmo

parametro. De modo que para ajustar esses dados, é necessario seleciona-los e, em seguida,

clicar no botdo Ajuste de Distribuicdo, na opcdo Ajustar, como apresentado na Figura B.1

Arquivo Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Farmulas Dados Revisdo Exibir @RISK
‘*j !u j_'r :1:#?: ‘ﬁ %’% lteragdes 100 - "1%‘
Simulagdes 1 - '
Definir  Adicionar  Inserir Definir Ajuste de  Janela do Visualizador ] . 5 = Iniciar
Distribuigées Output Fungdo - Correlagdes - Distribuigbes Modelo  de dados Configuragées d =) E A Simulagio
Maodelo Ajustar... Simulagdo
p1 - f Ajuste de lote...

Gerenciador de Ajuste...
I Artista de Distribuicdo...
& 0.159 )

Figura B 1 Botdo ajuste de distribuigcdes — Ajustar

Ao clicar nesta opcdo, a extensdo exibe uma janela de @RISK — Ajustar Distribuicdo aos
Dados, conforme ilustra a Figura B.2, em que aparecem as opcdes: Nome da Distribuicéo,

Intervalo e Tipo.

Em Tipo, ha algumas opcdes, sendo que as amostragens, como ensaios de laboratério, se
adequam a opcéo de Dados Amostrais Continuos. Enquanto que os resultados do histograma
do fator de seguranga do GeoStudio apresentam duas colunas: uma para os valores do fator de
seguranga e a outra para a probabilidade dos valores, cujo ajuste serd melhor adaptado pelos

Pontos de Densidade (X,Y) (Nao normalizados).
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‘ @RISK - Ajustar Distribuigdes acs Dados X

Dados l Distribuicdes a Ajustar | Bootstrap | Bins de Chi-Quad

Conjunto de Dados

Home Coesdo (kPa) 2
Intervalo P2:P26 E
Tipo Dados Amostrais Continuos

Dados Amostrais Continuos
Dados Amostrais Discretos

Dados Amostrais Discretos (Formato Contadao)
Filtro Pontos de Densidade (¥,Y) (Mdo Mormalizados)
Pontos de Densidade (X Y] ([Mormalizados)
E‘Erjltltl:uusn[?{,P] Cumulativos

Tipo

e Ajustar Cancelar

Figura B 2 Janela ajustar distribuicdes aos dados

Depois de definido o tipo de ajuste, clica-se em Ajustar e janela de @RISK — Resultados de
Ajuste, apresentado na Figura B.3, se abre, possibilitando encontrar os dados estatisticos que
sdo o resultado do ajuste por verossimilhanca de cada distribuicdo apresentado na tabela a
direita. Em seguida, é possivel escolher o método de ajustes na opc¢do Classificado por,
apresentada na parte superior a esquerda da janela; nesta lista € possivel escolher entre o qui-
quadrado e o K-S, entre outros, como as distribuicdes que melhor se aproximam, de maneira

gue a amostragem aparece a esquerda com 0s seus respectivos erros.

O centro da janela apresenta o histograma da amostragem e as formas das distribuicGes
continuas que melhor se aproximam ao histograma. Nessa figura, por exemplo, é possivel
deslizar a faixa de interesse para observar a probabilidade de valores menores que um ou

selecionar qual intervalo representa 90% da distribuicao.
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il @RISK - Resultados de Ajuste: — O x
Class. por_|KS = Comparacdio de Ajuste para Coesao Grade de estatisticas =
GITEE ooy RiskLognorm(23,776;46,831;Riskshift(93571) ~

¥ Lognorm 0,1560 RiskExpon(19,347;RiskShift(s,9501)) Minimo 10,000 9,34

F Expon 0,1718 RiskMormal(29,947;21,322) Miximo 68,200 e

[ Gamma 0,1936 100 68,2 Média 29,947 33,11

[T BetaGeneral 0,2445 B Moda ~11,000 11,53

89,6% .

¥ Normal 03012 0,07 q Mediana 19,000 20,08

¥ Triang 0,3318 Desv Pad 21,322 46,93

W Uniform 0,423%9 0,06 Assimetria 0,8872 13,6123

Curtase 1,079 8783678

0,05 4 ¥ esquerdo 10,0 10,0

] P esquerdo 5,08 1,4%
004 Versa@Bstudante do @RISK e p— sl

0,03 ] Para sp Académico Apenas o 5&’200 55;,20

Dif, P 90,09 89,8%

0,02 4 19 10,000 9,91

5% 10,000 10,69

0,01 4 108 11,000 11,47

| 15% 12,000 12,25

0,00 : e 20% 13,000 13,06

8 ¥ & ¥ & & & & 8 B R 14,000 13,93

2 & =R -~ f 2 5 % g = A e 1c nnn 14 0n

' ' -7 Tle >

e ﬁ;‘ Il.i.l % % EEE| Woltar Escrever na Célula Fechar

Figura B 3 Janela @RISK — resultados de ajuste

Como o ajuste por K-S, é necessario a analise das distribui¢bes de forma cumulativa, o que

permite modificar o grafico da distribuicdo para a cumulativa (como apresentado na Figura

B.4), clicando no icone , de forma a escolher um parametro ascendente ou descendente.

il @RISK - Resultados de Ajuste:6 - O *
Class. por K-S ~ - . Grade de estatisticas ~
a Comparacdo de Ajuste para Coesao
Ajuste Valor RiskLognorm(23,776;46,931;RiskShift(3,3371)) A
¥ Lognorm 0,1560 RiskExpon(19,947;Riskshift(8,9501)) Minimo 10,000 9,34
¥ Expon 01719 RiskNormal(29,947;21,322) Maximo 68,200 .
O Gamma 0,1986 180 68,2 Média 29,947 33,1
30,0%
[ BetaGeneral 0,2445 Moda =11,000 11,53
89,8% .
¥ Normal 03012 1,04 Mediana 19,000 20,08
[+ Triang 0,3318 Desv Pad 21,322 46,93
¥ uniform 04239 Assimetria 08872 13,6123
0,84 Curtose 1,9799 878,3678
¥ esquerdo 10,0 10,0
F, P esquerdo 5,09 1,4%
0,6 4 A -
P ! ¥ direito 68,2 68,2
Versao Bstudante dg @RISK o dircite o5 oo o1 10—
~ | X3 1%
0el Para Ugo AJc.ademlco Apenas D 58,200 58,20
. Dif. P 90,0% 9,8%
Automatico
1% 10,000 9,91
Densidade de Probabilidade 7 5% 10,000 10,69
Freqiéncia Relativa i 11,000 .47
Brebeblidde Discrct 15% 12,000 12,25
robabilidade Discreta | | |20 13,000 13,06
5 n o n o n o n
i 25% 14,000 13,93
Cumulativa Descendente - - < >
e = Ili_[ % EE| Voltar Escrever na Célula Fechar

Figura B 4 Janela de ajuste distribui¢cdo cumulativa

Ao clicar no icone = , € possivel exportar o grafico do resultado dos melhores ajustes do fator

de seguranca; procedimento esse, utilizado neste trabalho.
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B.2- APLICACAO DO MMC MEDIANTE O @RISK

A aplicacdo do método Monte Carlo no @RISK é realizada apenas para problemas com solugéo
analitica, determinando-se a funcdo do problema por meio da formulagdo comum do Excel. O

procedimento é apresentado no manual @RISK — Inicio Rapido, que a extensédo disponibiliza.

Na aba @RISK, que aparece no Excel (como apresentado na Figura B.5), assim que se abre a
extensdo encontra-se o botdo Adicionar Output, que deve ser aplicado na célula que possui a
formulacédo do problema, de modo que sera solicitada a definicdo do o nome do resultado.

Arquivo Pégina [nicial Inserir Layout da Pagina Farmulas Dados Revisdo Exibir @RISK

7 . ot P x oo -
I j &‘ f-r :f&:. & E% lteragdies 1
o . . . . i Simulagdes 1 - .
Definir  Adicionar [Inserir Definir Ajuste de  Janela do Visualizador ] . 0 =T Iniciar
Distribuicées | Output Funcdo = Correlagées - Distribuicies - Modelo de dados  Configurages AR ET Simulagdo
Modela Simulagdo

Figura B 5 Aba @RISK

Em seguida, é aplicado para cada varidvel da funcdo uma distribuicdo, por meio do botdo
Definir Distribuigdes, que aparece na Figura B.5. Para escolher a melhor distribui¢do para tal
parametro e determinar os dados estatisticos, pode ser realizado o procedimento do tdpico

anterior.

Ao clicar no botdo Definir Distribuigédo, a janela de @RISK — Definir Distribuicdo, como
apresentado na Figura B.6, apresenta todas as distribuicdes, sendo possivel escolher entre as

continuas e as discretas.

A @RISK - Definir Distribuigdo: C18 - O et
Nome Porcentagem de custo varidvel anua ERg
Farmula v
0 d
da Célula E A
Selecione a distribuicdo a usar nesta farmula para substituir o valar 0,5 ﬁ

Comum ] Favoritos ] Discreto ] Continuo ] Pardmetros alternativos ] Especiais ] Biblioteca do @RISK] Todas ]

A L AL A RN

BetaGeneral Binomial Cumul Discrete Expon Gamma General Histogrm
L A A L A A i A
Lognorm Mormal Pert Poisson Triang Trigen Uniform Vary b
e Usar como favorito Selecionar Distribuicao Cancelar

Figura B 6 Janela @RISK — definir distribuicéo
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Ao clicar na distribuicdo mais adequada para o problema e no botéo Selecionar Distribuicao, a
janela se modifica (como ilustra a Figura B.7). Assim, aparece apenas a distribuicao
selecionada, que devera ser aplicada aos dados estatisticos adequados para o parametro, em
uma tabela a esquerda do gréafico. Depois de definir os dados, clica-se em OK com a finalidade

de orientar a distribui¢do do parametro de entrada.

A @RISK - Definir Distribuigdo: C18 — O >

Nome Porcentagem de custo variavel anual R
Farmula |_p: . o - -
phay = =RiskNormal(F18;G18;RiskStatic(0,5)) JAS
. Mormal{F18;G18;Risk5tati Grade de estatisticas w

Fungie Nl | Porcentagem de custo variavel anual

46, 71% 53 299 Normalf0,5,0,02)

Parimetros  Padrio - | ! ' WMinime | =
i F18 Maximao +oo
o G118 Média 50,0000%
Valor estdtico 0,5 Maoda 50,0000%
Mediana 50,0000%

Q@ B | |[all| 55 Desv Pad 2,0000%
Assimetria 0,0000

Curtase 3,0000

¥ esquerdo 48,71%

P esquerdo 50%

¥ direito 53,29%

P direito 95,0%

Dif. X 6,5794%

£ £ £ £ £ £ £ F E £ gD 0%

=+ =+ =+ =+ =+ n L ] L [ F] Ty 19 45.«34?3‘}0 -

Q = IEl S| ek | [&] @) | =y 4/ » oK Cancelar

Figura B 7 Janela @RISK — definir distribuicdo modificada.

O passo seguinte consiste em definir o numero de iteracbes dos parametros de entrada para
gerar um histograma do resultado. A Figura B.8 apresenta a opcdes iteracbes em que esse
procedimento é executado. Por fim, é necessario apenas clicar no botéo Iniciar Simulagéo para

gue o MMC sera aplicado.

A partir desse momento, a area de Resultados ¢ liberada, permitindo que se selecione a célula
do output, que encontra a funcéo do fator de desempenho, para, na sequéncia, clicar no botao
Abrir Resultados (Figura B.8), a fim de que os dados conclusivos sejam demonstrados.

Q' 0 que vocé deseja fazer...

lteragdes 1000 - & a7 Ml‘J ¥ Sumario
| A 4 2

Simulagdes - o - i W Definir Filtros
_ ; ; = Iniciar Relatdrios Abrir _ -
Configuragées & 89 & & Simulacio  do Excel Resultados | Xl (=] [l
Simulagdo Resultadas

Figura B 8 Area de resultados, botdo abrir resultados.
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Em seguida, abre-se a janela de @RISK — output, apresentado na Figura B.9, como default da

S

~ - , - , - -
extensdo que apresenta o histograma do resultado. No icone , € possivel modificar a

b d

distribuicdo para cumulativa, ja o icone permite a visdo do gréfico de tornado, que

indica os parametros mais influentes ao problema, e no icone il ajusta-se o histograma a

melhor distribuicdo, como comentado no tépico anterior.

Al @RISK - output: C29 — O o
FS Grade de estatisticas
-0,061 0,311 F3 G
2 1
BI],EI% S,Un.-'ru | Celula Modelo!C29
45 1 Minima -5149,653,41
40 Méximao 51,026.180,89
. Média 590,759,65
' 9054 IC + 56.159,79
@ 30 Mada $2,987,60
225 \/ersao Estudante do @RISK Mediana $70.218,75
8 2,0 Para Uso Académico Apenas Desv Pad $118.313,93
= Assimetria 1,4318
T15
Curtose 8,0207
L0 Valores 1000
0,5 Erras 0
0,0 : ; , |Filtrado 0
a a r‘?!_ ?1 Ei Ei a El. ¥ esquerdo -560.601,39
= = = = ) ND = - ~ P esquerdo 5,08
Walores em Milhdes (£) ¥ direita 531145748 v

Q@[] [m]~] [/~ [F]~][al[# =] [« [¥][al2]Q 4 | b Fechar

Figura B 9 Janela de @RISK — output

Com o resultado, apresentado na Figura B.9, é possivel fazer as analises de interesse, como 0s
valores menores que um e a faixa de interesse do problema. Essa extensdo é muito Util para

problemas estatisticos, principalmente, para aqueles que possuem solugédo analitica.
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