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RESUMO

A sismicidade € intrinseca a existéncia do nosso planeta, de forma que o entendimento
da sismologia € imprescindivel para a humanidade. Modelos de movimentagao de
terra (GMM) buscam estimar a vibragdo em determinado ponto a partir de dados da
fonte sismica e sua distancia. Dentre as muitas aplicagbes, pode-se apontar, por
exemplo, o projeto de estruturas resistentes a terremotos. Na literatura sismologica,
sao recorrentes GMM que considerem um modelo de regressao multipla linear a partir
do logaritmo da aceleragao de pico do terreno (PGA) sendo estimada a partir dos
logaritmos de poténcia sismica e distancia da fonte. O objetivo desse estudo foi avaliar
aspectos estatisticos sobre essa abordagem, perspectiva comumente negligenciada
na literatura especifica. Foram elaborados cinco (05) modelos: dois de regressao
linear simples (PGA em funcao de poténcia e de distancia separadamente) e trés de
regressdo linear multipla (com dados com transformagdo logaritmica e sem
transformacao). Os resultados mostraram que, para os dados considerados (intervalo
de um ano de um sistema de monitoramento microssismico de cava de S&o Paulo -
Brasil), as premissas de normalidade e homoscedasticidade dos residuos nao foram
respeitadas em nenhum modelo. Os coeficientes de determinacédo preditivos néo
ultrapassaram 16%, valor baixo, mas possivelmente explicado por: (i) falta de
distingao da fonte sismica na base de dados, (ii) heterogeneidade da geologia ao redor
da cava, (iii) falhas no sistema de monitoramento microssismico e (iv) limitacées na
abordagem estatisticas. Portanto, o modelo amplamente utilizado na Sismologia, para
o banco de dados empregado, ndo se mostrou estatisticamente valido. Sugere-se a

abordagem nao-linear para se tentar solucionar a questao.

Palavras-chave: Modelo de movimentagdo do terreno. Equacgdes de predigdo de
movimentagdo de terreno. Monitoramento microssismico. Aceleragdo de pico do

terreno. Terremotos.



ABSTRACT

Seismicity is intrinsic to the existence of our planet, so the understanding of seismology
is essential for humanity. Ground motion models (GMM) seek to estimate the vibration
at a given point from seismic source data and its distance. Among the many
applications, one example is the design of earthquake reinforced structures. In the
seismological literature, GMMs that consider a linear multiple regression model from
the logarithm of peak ground acceleration (PGA) are recurrent, being estimated from
the logarithms of seismic power and distance from the source. The objective of this
study was to evaluate statistical aspects of this approach, a perspective commonly
neglected in the specific literature. Five (05) models were developed: two of simple
linear regression (PGA as a function of power and distance separately) and three of
multiple linear regression (with data with and without logarithmic transformation). The
results suggested that, for the considered data (one year period of a microseismic
monitoring system of an open pit in S&o Paulo - Brazil), the assumptions of normality
and homoscedasticity of the residues were not respected by any model. The adjusted
determination coefficients did not exceed 16%, a low value, but possibly explained by:
(i) lack of distinction of seismic sources in the database, (ii) heterogeneity of the
geology around the pit, (iii) failures in the microseismic monitoring system and (iv)
limitations in the statistical approach. Therefore, such model widely used in
Seismology, for the employed database, was not statistically valid. A non-linear

approach is suggested as an alternative to solve the issue.

Key words: Ground motion models. Ground motion predictive equations.

Microseismic monitoring. Peak ground acceleration. Earthquakes.
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1. INTRODUGAO

Entende-se sismicidade como sinbnimo de atividade sismica, ocorréncia de
terremotos ou vibragdes na terra (BATES; JACKSON, 1984). Assim sendo, a
sismicidade € parte fundamental do nosso planeta, participando de sua génese e seu
desenvolvimento, bem como apresentando importante papel na vida humana (PRESS
et al., 2006).

Na industria da mineragao, particularmente, as vibragdes tém papel fundamental,
sendo consequéncia direta dos desmontes de rocha imprescindiveis para a extragao
mineral. Para além disso, muitas vezes o contexto geoldgico dos corpos minerais sao
complexos em termos tectonicos, apresentando desafios na gestdo segura das
estruturas face aos esforgos dindmicos que as vibragcdes impdem sobre as estruturas
de engenharia (KRAMER, 1996). Nesse cenario, o entendimento sobre eventos
sismicos e vibragdes, ou ground motions, mostra-se bastante conveniente aos
engenheiros, na medida em que permite prover critérios de projeto mais préximos a

realidade, o que culmina em prover, no limite, seguranga a sociedade.

Nesse contexto, ndo ha confiabilidade na previsdo de terremotos, nem tampouco seus
efeitos, em virtude do alto grau de variabilidade dos geomateriais, bem como do ainda
escasso conhecimento do interior da Terra. Nao obstante, j4 ha base de dados
suficiente para se estabelecer modelos de movimentacao de terreno (ground motion
models, GMM). Os GMM sao equagbes que associam poténcia e localizagdo dos
eventos sismicos as vibragdes que eles causam em pontos de interesse, com base

em banco de dados coletados por estagdes sismologicas (MENDECKI, 2016).

E com base no conceito de GMM que o presente trabalho se constroi, buscando
propor uma regressao que associe estatisticamente os fendmenos que os sismoélogos
ja associam empiricamente. O objetivo é, portanto, avaliar, com base no banco de
dados da uma mina de fosfato do interior de Sdo Paulo, Brasil, a forga estatistica de
uma regressao que relacione os fendbmenos usualmente empregados no GMM, ja

consagrada nos estudos sismoldgicos.
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2. CONTEXTUALIZAGAO TEORICA

O estudo da sismologia € imprescindivel para boas praticas de engenharia, uma vez
que permite a obtencdo de parametros a serem considerados em projetos das mais
diferentes estruturas, sem os quais a habitagdo em regides como Califérnia, Japao e

Vancouver seria inviavel.

Fontes sismicas sado fontes pontuais que geram ondas muito mais longas que seus
préprios tamanhos lineares (GRECHKA & HEIGL, 2017). Diversas atividades sao
potenciais fontes sismicas, destacando-se atividade de falhas geoldgicas, liberagao
de gases como metano, detonagdes superficiais ou subterraneas, trafego de
equipamentos e desmontes de mina. A Figura 2.1 exemplifica algumas fontes

sismicas.

Figura 2.1 — Esquema de diferentes tipos de fontes sismicas.

Satélites &
Gases nobrese Infra-som

particulas ~ Explosdes Erupgdes
= atmosféricas vulcanicas

~ <— :“:.7 p— =
)/ > 3 Y y
0 ¢ =
sabsidéne f N )

Ondas EM

Fonte: Adaptado de Seissol (2014).

As diferentes fontes sismicas produzem ondas que se propagam no meio € 0
deformam. Tais deformagbes sao chamadas de “ground motion”, ou movimentagao

de terreno, e sdo vulgarmente conhecidas como vibragdo. A partir da analise das
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ondas produzidas pelos sismos, extrai-se a maioria das informacgdes acerca desses
eventos (STEIN & WYSESSION, 2003).

Para o presente estudo, trés informagdes s&o importantes, detalhadas a seguir.

2.1. ACELERAGAO DE PICO DE TERRENO [M/S?]

Comumente chamado de PGA, em virtude do nome em inglés (peak ground
acceleration), indica o pico de aceleragao do terreno (aceleragdo maxima do solo)
durante um evento. E obtido diretamente a partir do sismograma, sendo um dado
auferido pelo geofone. A Figura 2.2, a seguir, indica a identificagcdo do PGA a partir de

um sismograma tipico.

Figura 2.2 — Esquema de sismograma tipico com apontamento do PGA.

PGA

(valor maximo)

Aceleracao do terreno

Fonte: Elaborado pela autora.

2.2. POTENCIA SiSMICA [M?]

Diferentemente do PGA, a poténcia sismica ndo é diretamente medida pelo sensor e,
portanto, é calculada a partir de outros parametros. Para tal, € necessario mais de um
registro (sismogramas de diferentes sensores). E, portanto, um dado indireto, porém
derivado de maneira confiavel (MENDECKI, 2013). Essa grandeza esta associada ao

tamanho do evento sismico, ou seja, a energia que ele libera.
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2.3. DISTANCIA [M]

A distancia, por fim, é a extenséo linear entre a fonte do evento sismico (epicentro) ao
objeto de interesse — no presente caso, a cava. A ela da-se o nome de distancia
epicentral, conforme indicado na Figura 2.3. Portanto, € uma projecao superficial da
fonte sismica até o ponto no qual deseja-se estimar a vibragéo oriunda de tal evento,

normalmente onde ha uma estrutura de engenharia, ou estudos para sua implantagao.

Figura 2.3 — llustracdo da distancia epicentral, adotada no presente trabalho.

Hipocentro
Epicentro

@ (localizagdo da estrutura

Fonte: Elaborado pela autora.

2.4. MODELOS DE MOVIMENTAGAO DE TERRENO

Conhecidos como GMM, em virtude do nome em inglés (ground motion models), trata-
se de equagdes de previsdo simples para a aceleragao de pico do terreno, a partir de
um evento de poténcia e distancia conhecidas (MENDECKI, 2013). Sao, portanto,
relagbes de atenuacdo sismica do meio em virtude do evento original, apontado pela
poténcia sismica, de acordo com algum ponto de interesse, imputado na equacéao a

partir da distancia.
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Ha inumeros modelos de movimentacgao de terreno (PEERC, 2011; Douglas, 2022),
com diferentes solucdes estatisticas. Nao obstante, é notdria a ocorréncia de modelos
lineares (MENDECKI, 2016), na forma:

PGA = C1P + Cz(d) Eq 1

Na qual: PGA: aceleracéo de pico do terreno;
P: poténcia sismica (ou magnitude);
d: distancia entre a fonte sismica e o ponto de interesse; e

c1€ c,: coeficientes obtidos a partir da regresséo.

Ainda mais frequentes que modelos lineares, sdo aqueles que consideram as
variaveis PGA e distancia com transformacdes logaritmicas (Denham & Small, 1971;
Denham et al., 1973; Ambraseys, 1975a; 1975b; 1978a; Faccioli, 1979; Costa et al.,
1998; Olafsson & Sigbjérnsson, 1999; Alarcén, 2003; Ghodrati Amiri et al., 2010). A

esses modelos, da-se a seguinte formulagéo, adotando-se os simbolos supracitados:
log (PGA) = ¢c1P + ¢, " log (d) Eq. 2

Modelos mais elaborados foram também propostos, porém requerem um banco de
dados bastante robusto e, sobretudo, filtrado em virtude do tipo de evento sismico de
origem (PEERC, 2011; Douglas, 2022). Nesse sentido, embora vanguarda nessa

ciéncia, nao serao contemplados no presente estudo.
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3. METODOS

3.1. COLETA E SELEGAO DE DADOS

Os dados do presente estudo sédo originados de um sistema de monitoramento
microssismico instalado em uma cava de fosfato, no interior de Sdo Paulo, Brasil.
Trata-se de geofones instalados em diferentes profundidades na cava, com a
finalidade de se monitorar as vibracdes de diferentes fontes, como eventos naturais

(terremotos), detonagdes e ruptura de taludes.

A Figura 3.1, a seguir, apresenta a localizacdo dos geofones, instrumentos

empregados para monitoramento dos ground motions, na cava de interesse.

Figura 3.1 — Localizacado dos geofones ao redor da cava monitorada.

46 N
g 4 e =
by 0 N AN -

ey

Fonte: Adaptado de MLF Geomecanica (2017).

O monitoramento é composto por doze geofones, que monitoramento constantemente
as vibragdes no meio. Quando engatilhados, ou seja, quando 3 ou mais sao
disparados em periodo inferior a 10 segundos, configuram, no sistema, um evento

sismico, seja ele natural ou n&o.
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3.2. BANCO DE DADOS EMPREGADO

O periodo selecionado para o banco de dados compreende de primeiro de maio de
2018 a trinta de abril de 2019. Foram considerados eventos aceitos pela empresa
responsavel pelo processamento sismico dos dados, o que implica em empregar
apenas dados validados pela empresa, de forma a terem sido descartados dados
entendidos como “espurios”, que se apresentam como ruidos sismicos, nao
permitindo confiavel localizacdo da fonte e estimativa de poténcia sismica e,
consequentemente, incorrendo em importantes erros no banco de dados para a

regressao a ser realizada.

Dessa forma, foram considerados 18.491 registros, que sdo compostos por uma trinca
de dados de aceleragao de pico de terreno (PGA, do inglés peak ground acceleration)
[m/s?], poténcia sismica [m?] e distancia [m] entre a fonte sismica e o ponto de registro
da vibragao, variaveis amplamente consolidadas na sismologia para elaboragao de
GMM.

3.3. SELEGAO DE VARIAVEIS

Face ao objetivo do presente estudo, as variaveis estavam postas, uma vez que, na
literatura, os modelos de movimento do terreno (GMM) apresentam aceleragédo de
pico do terreno (PGA) em func&o da poténcia sismica e da distancia entre a fonte
sismica e o ponto de interesse. Raras as vezes é possivel encontrar a magnitude do
evento ao invés da poténcia sismica (MENDECKI, 2016). No entanto, o célculo de
magnitude do evento € menos seguro e, portanto, incorre em mais erros do que o
calculo de poténcia sismica (MENDECKI, 1997; GRECHKA; HEIGL, 2017b), motivo
pelo qual optou-se por prosseguir com a poténcia sismica como variavel

independente, juntamente a distancia.

Destaca-se, todavia, que ndo se espera que as variaveis poténcia sismica e distancia
sejam plenamente capazes de explicar toda a variabilidade da aceleragao de pico do
terreno. A propagacédo de ondas mecanicas no meio € um fenbmeno bastante
complexo, com modelagem satisfatoria apenas recente, e que envolve alto grau de
incerteza, sobretudo por estar associado a diversos geomateriais, com diferentes

propriedades e, ainda assim, pouco homogéneos ou isotropicos.
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4. RESULTADOS

4.1. ANALISE EXPLORATORIA

Nesse subcapitulo, as variaveis distancia, poténcia sismica e PGA, disponiveis no
banco de dados, serdo individualmente observadas, a fim de obter informacgdes

basicas para compreender o comportamento de cada uma.
4.1.1. Aceleragéo de pico do terreno

Na Figura 4.1 estdo disponiveis estatisticas descritivas da variavel independente
“‘PGA”, dada em metros por segundo ao quadrado (m/s?), a seguir. Ressalta-se que é

uma variavel sempre maior que zero.

Figura 4.1 — Resumo estatistico da variavel independente “PGA”.

Relatério Resumo para PGA [m/s’]

Teste de normalidade de Anderson-Darling

5 A-Quadrado  5263.99
Valor-p <0.005
Média 0.01255
DesvPad 0.06577
Variancia 0.00433
Assimetria 21.622
Curtose 701.533
N 18447
Minimo 0.00027
To. Quartil 0.00143
Mediana 0.00308
30 Quartil 0.00722
[ Méximo 3.35263
Intervalo de 95% de Confianga para Média
0.01161 0.01350
Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
0.00301 0.00315
e 0.45 L 135 180 e 270 315 Intervalo de 95% de Confianca para DesvPad
0.06510 0.06645
mﬁ@@( YORBAHREFOK Kk K vy

Intervalos de 95% de Confianca
Média }—o—{

Mediana-| H

T
0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012 0.014

Fonte: Elaborado pela autora.
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Observa-se, de antemao, o forte carater assimétrico da distribuicdo. Tal fato é
esperado pela sismologia classica, que espera que vibragdes pequenas sejam muito
mais frequentes, culminando em uma distribuigdo bastante assimétrica a esquerda,
como observado. O histograma da variavel também corrobora essa questao. Observa-
se que os valores variam de 0,00027 m/s? a 3,35263 m/s?, apresentando distribuicao
unimodal com assimetria bastante positiva, com valor médio de 0,01255 m/s? e
mediana de 0,00308 m/s>.

Observa-se a forte influéncia de outliers, que ndo permitem avaliar com clareza o
principal comportamento na maior parte da distribuicdo. Por isso, foi elaborado outro
histograma, desconsiderando-se valores superiores a 0.10 para fins de visualizagao

do comportamento na maior parte dos individuos, como apontado na Figura 4.2.

Figura 4.2 — Histograma da variavel dependente “PGA” com truncamento superior para
melhor visualizagdo de maior parte dos individuos.

Histograma (com Curva Normal) de PGA [m/s?]
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0.000 0.014 0.028 0.042 0.056 0.070 0.084 0.098

PGA [m/s?]

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.1.2. Distancia

Na Figura 4.3 estdo disponiveis estatisticas descritivas da variavel independente
“distancia”, dada em metros (m), a seguir. Ressalta-se que é uma variavel sempre

maior que zero.

Figura 4.3 — Resumo estatistico da variavel independente “distancia”.

Relatorio Resumo para Distancia [m]

Teste de normalidade de Anderson-Darling

- A-Quadrado 459.36
Valor-p <0.005
i N Média 733.10
DesvPad 270.72
| Variancia 73287.85
Assimetria 2.4125
0 Curtose 11.7030
r N 18447
I Minimo 139.39
M 1o. Quartil 571.85
Mediana 692.94
30 Quartil 833.74
Maximo 3689.95
Intervalo de 95% de Confianga para Média

729.19 737.01

Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
: [ 689.23 696.86

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 Intervalo de 95% de Confianca para DesvPad
267.98 273.51

Intervalos de 95% de Confianca

Média }—0—{

Mediana | —

690 700 710 720 730 740

Fonte: Elaborado pela autora.

Por ser a média altamente influenciavel por outliers, sabe-se, pelos resultados, que a
distancia € uma variavel com assimetria a esquerda, sendo a média maior que a
mediana. O histograma da distribuicdo corrobora as conclusées dos parametros
identificados. Observa-se que os valores variam de 139,39 m a 3689,95 m,
apresentando distribuicdo unimodal com assimetria positiva, com valor médio de
733,10 m e mediana de 692,94 m.
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4.1.3. Poténcia sismica

Na Figura 4.4 estado disponiveis estatisticas descritivas da variavel independente
“‘poténcia”, dada em metros cubicos (m?), a seguir. Ressalta-se que é uma variavel

sempre maior que zero.

Figura 4.4 — Resumo estatistico da variavel independente “poténcia”.

Relatério Resumo para Potency [m?]

Teste de normalidade de Anderson-Darling

A-Quadrado  6315.60
| Valor-p <0.005
Média 0.0660
DesvPad 0.6385
Variancia 0.4077
Assimetria 21.876
Curtose 579.600
N 18447
Minimo 0.0002
1o. Quartil 0.0027
Mediana 0.0066
30 Quartil 0.0173
Maximo 19.9000
Intervalo de 95% de Confianga para Média
0.0568 0.0752
| Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
| ‘ | 0.0065 0.0068
00 28 56 84 n.2 14.0 168 196 Intervalo de 95% de Confianca para DesvPad
0.6321 0.6451
T | ¥

Intervalos de 95% de Confianca

Média _0—{

Mediana | +

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08

Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se que ha assimetria a esquerda, a partir dos valores de mediana e média e
do valor maximo observado. Observa-se que os valores variam de 0,0002 m®* a 19,9
m?3, apresentando distribuicdo unimodal com assimetria bastante positiva, com valor

médio de 0,066 m® e mediana de 0,007 m3.

A fim de se melhor avaliar a maior parte dos individuos, a Figura 4.5 foi gerada, com
truncamento em poténcia igual a 0,15 m?3 com o exclusivo fim de melhorar a

visualizacao ao redor da moda.
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Figura 4.5 — Histograma da variavel independente “poténcia sismica” com truncamento
superior para melhor visualizacdo de maior parte dos individuos.

Histograma (com Curva Normal) de Potency [m?]

4000 Média  0.06598
m DesvPad 0.6385
N 18447
3000
o
o
c
<@
2 2000 |
(9]
e
1000 |
0 P . S

000 002 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14

Potency [m?]

Fonte: Elaborado pela autora.

4.1.4. Correlagdo entre as variaveis

Para se prosseguir com as regressoes, foram avaliadas as correlagdes entre os trés
pares de variaveis, a fim de se descartar a colinearidade. Para tal, adotou-se a
correlacao de Spearman, que sdo baseados em classificagdes e sdo menos sensiveis
a suposigao de distribuicdo bivariada subjacente, quando comparados aos intervalos
de confianga para a correlagao de Pearson, conforme indicado na Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Matriz de dispersao pareada entre as trés variaveis.
Matriz de Dispersdo de Potency [m?], PGA [m/s?], Distancia [m]

Correlagdo de Spearman
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Fonte: Elaborado pela autora.

O grafico de dispersdo entre as variaveis apontou correlagdo estatisticamente
significante entre as duas variaveis, conforme ilustrado na Figura 4.6. Observa-se que
o p-valor foi inferior ao nivel de significancia de interesse, de 0,05 (5%), ndo se
rejeitando a hipotese nula, de correlagéo entre todos os pares de variaveis. A Figura

4.7 aponta os parametros obtidos na correlagdo de Spearman.

Figura 4.7 — Dados da matriz de dispersao pareada entre as trés variaveis.
Correlacoes de Spearman pareadas

Amostral Amostra 2 N Correlagdo IC de 95% para p Valor-p

PGA [m/s?] Potency [m?] 18447 0.073  (0.059, 0.088) 0.000
Distancia [m] Potency [m?] 18447 0.101  (0.086, 0.115) 0.000
Distancia [m] PGA [m/s?] 18447 0292 (-0.305,-0.278)  0.000

Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se, portanto, intervalos de confiangas que ndao mudam a relagdo geral dos
dados — (1) a relagédo entre PGA e poténcia e (2) a relagdo entre distancia e poténcia
sdo positivas (uma variavel cresce na medida em que a outra aumenta). Por outro
lado, (3) a relacao entre distancia e PGA tém correlagao negativa — na medida em que

a distancia aumenta, o PGA tende a diminuir.
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As relagdes 1 e 3 sdo esperadas, haja vista que o aumento da poténcia sismica ou a
proximidade do ponto de interessa da fonte sismica (diminui¢do da distancia) geram
aumento na vibragao registrada. A relagao 2, por outro lado, n&o é obvia, pois depende
da geologia local, bem como do tipo de fonte sismica, mas o resultado obtido é factivel.

De toda forma, é compreensivel que, mesmo havendo correlacdo entre as variaveis
independentes, ambas sejam adotadas na literatura. A poténcia sismica é uma
variavel dependente exclusivamente da fonte, ao passo que a distancia é dependente
da fonte, mas também do ponto de interesse. Assim, este indicador traz uma
informacao importante, associada a atenuacao descrita pelo GMM, que nao pode ser

explicada pela poténcia sismica.

4.2. REGRESSOES LINEARES SIMPLES

A primeira avaliacdo de sensibilidade a se desempenha diz respeito a analise de
regressodes simples, em que se busque compreender a aceleragao de pico do terreno

(PGA) de acordo com apenas uma variavel, seja distancia ou poténcia sismica.

Como regresséo linear, os pressupostos aos quais 0 modelo deve respeitar s&o:

— Normalidade dos residuos;
— Homocedasticidade da variancia; e

— Relagéo de natureza linear entre as variaveis de interesse.

Caso a regressao culmine em residuos e variancias que nao respeitem tais
pressupostos, os testes de hipotese para aferir sua validade nido sao validos, nao

sendo possivel atestar a significatividade das variaveis.
4.2.1. PGA versus disténcia

Considerando-se o PGA como dependente exclusivamente da distancia entre o
evento sismico e o ponto de interesse, tem-se o0 modelo de regressao linear simples

como apresentado na Figura 4.8.
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Figura 4.8 — Modelo de regressao linear simples para PGA predito por distancia.
Equacdo de Regressao
PGA [m/s%] = 0.02885 - 0.000022 Distancia [m]
Coeficientes

Termo Coef EP de Coef Valor-T Valor-P VIF

Constante 0.02885 0.00139 20.73  0.000
Distancia [m] -0.000022  0.000002 -12.48 0.000 1.00

Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)
0.0654933 0.84% 0.83%  0.81%

Fonte: Elaborado pela autora.

O coeficiente de determinagao preditivo (R? pred) do modelo foi de 0,81%, indicando
que 99,19% da variabilidade do PGA n&o pode ser explicada pelo modelo. Nesse

sentido, € um numero insuficiente para considerarmos o modelo como adequado.

A Figura 4.9, a seguir, apresenta a reta de regressao linear para o modelo proposto,
bem como os individuos presentes no banco de dados, evidenciando a divergéncia.
A Figura 4.10, por sua vez, apresenta o grafico de distribuicdo normal dos residuos

padronizados.
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Figura 4.9 — Regressao simples entre PGA e distancia para os dados considerados.

PGA (m/s?)

Reta de regressao do modelo versus valores reals
de Distéancla e PGA
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 4.10 — Analise dos residuos padronizados para o modelo de regressao linear simples
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Observa-se, portanto, que os pressupostos nao sao respeitados, de forma que o
modelo n&o é valido. Nao se trata de residuos normalmente distribuidos (de acordo
com o grafico de probabilidade normal), tampouco de variancia homocedastica (de

acordo com os residuos padronizados versus ajustados).
4.2.2. PGA versus poténcia sismica

Considerando-se o PGA como dependente exclusivamente da poténcia sismica do
evento, tem-se o0 modelo de regressao linear simples como apresentado na Figura
4.11.

Figura 4.11 — Modelo de regresséo linear simples para PGA predito por poténcia.
Equacao de Regressao
PGA [m/s?] = 0.009964 + 0.039260 Potency [m?]
Coeficientes
Termo Coef EP de Coef Valor-T Valor-P VIF

Constante  0.009964  0.000450 22.14  0.000
Potency [m® 0.039260  0.000701 56.00 0.000 1.00

Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)
0.0608037 14.53% 14.53% 14.09%
Fonte: Elaborado pela autora.

O coeficiente de determinagao preditivo (R? pred) do modelo foi de 14,09%, indicando
que 85,91% da variabilidade do PGA nao pode ser explicada pelo modelo. Ainda que
bastante maior que o R? preditivo do modelo considerando a distancia como variavel
independente, esse valor ainda é baixo, ndo sendo considerado como adequado ao

modelo proposto.

A Figura 4.12, a seguir, apresenta a reta de regressao linear para o modelo proposto,
bem como os individuos presentes no banco de dados, evidenciando a divergéncia.
A Figura 4.13, por sua vez, apresenta o grafico de distribuicdo normal dos residuos

padronizados.
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Figura 4.12 — Regresséao simples entre PGA e poténcia sismica para os dados
considerados.
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 4.13 — Analise dos residuos padronizados para o modelo de regressao linear simples
PGA x poténcia sismica.
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Observa-se, portanto, que os pressupostos nao sao respeitados, de forma que o
modelo n&o é valido. Nao se trata de residuos normalmente distribuidos (de acordo
com o grafico de probabilidade normal), tampouco de variancia homocedastica (de

acordo com os residuos padronizados versus ajustados).

4.3. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Em virtude da ndo adequagao dos modelos de regresséo linear simples, foi tentada,
também, a regressédo linear multipla, considerando-se as duas variaveis ja

consolidadas na literatura de sismologia.
4.3.1. Avaliagcdo de multicolinearidade

Como supracitado, ha correlagdo entre as variaveis independentes (distancia e
poténcia sismica). Nesse sentido, ha chance de multicolinearidade, ao se considerar

a amostra de dados empregada.
4.3.2. Resultado da regressao linear multipla

O primeiro modelo multiplo a ser testado, naturalmente, sera o modelo de regressao
linear, em virtude de sua simplicidade. Ha de se destacar, todavia, que os

pressupostos desse modelo sao:

— Normalidade dos residuos;
— Homocedasticidade da variancia; e

— Relacgéo de natureza linear entre as variaveis de interesse.

Ou seja, os dados ja ndo cumprem os pressupostos de antemao, haja vista que ja se
sabe que os dados nao apresentam relagcao de natureza linear. Ainda assim, buscou-
se avaliar a regressao linear a fim de se ter sensibilidade de seu coeficiente de
determinacao preditivo (R? pred), que ajuda a determinar superajuste do modelo de

regressao.

Dessa forma, o modelo de regresséo linear obtido esta exposto na Figura 4.14.
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Figura 4.14 — Modelo de regressao linear simples para PGA predito tanto por distancia,
quanto por poténcia.

Equacdo de Regressao

PGA [m/s?] = 0.03144 + 0.040200 Potency [m?] - 0.000029 Distancia [m]
Coeficientes

Termo Coef EP de Coef Valor-T Valor-P VIF

Constante 0.03144 0.00128 24.52 0.000

Potency [m®] 0.040200  0.000697 57.67  0.000 1.01
Distancia [m] -0.000029  0.000002 -17.87  0.000 1.01

Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)
0.0602857 15.98% 15.98%  15.54%
Fonte: Elaborado pela autora.

O coeficiente de determinagao preditivo (R? pred) do modelo foi de 15,54%, indicando
que 84,46% da variabilidade do PGA néao pode ser explicada pelo modelo. Esse valor
€ irrisoriamente maior que o modelo que considera a poténcia sismica como unica

variavel independente e, da mesma forma, é considerado inadequado ao modelo.

Pelo modelo, como esperado pela teoria de sismologia e pelas praticas dessa ciéncia
nos calculos de modelos de movimentagao de terreno (GMM), as duas variaveis sao
importantes para ajudar a explicar a variavel PGA, em virtude de terem apresentado

grau de significancia superior a 5% no teste.

O modelo fica, portanto, fraco estatisticamente e n&o se pode afirmar que consegue
prever os dados corretamente. Tal observacao é esperada, em virtude de o modelo

nao seguir os pressupostos estatisticos para sua validade.

A analise de residuos € apresentada na Figura 4.15, a seguir.
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Figura 4.15 — Analise dos residuos padronizados para o modelo de regressao linear simples
para PGA a partir de poténcia sismica e distancia.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se, portanto, que os pressupostos nao sao respeitados, de forma que o
modelo n&o é valido. Nao se trata de residuos normalmente distribuidos (de acordo
com o grafico de probabilidade normal), tampouco de varidancia homocedastica (de

acordo com os residuos padronizados versus ajustados).

4.4. TRANSFORMAGCAO DA VARIAVEL RESPOSTA

4.4.1. Transformacgéo logaritmica

Um frequente artificio para a regressdo quando ndo se aplica a linear é a
transformacao da variavel resposta para tentar que o modelo linear se aplique, entao,
ao problema. Desta forma, em carater de tentativa, foi realizada a transformacgao
logaritmica, cujos dados foram dispostos no histograma apresentado na Figura 4.16,

a seguir.
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Figura 4.16 — Histograma da variavel dependente “PGA” face a transformacao logaritmica.
Grafico de Probabilidade de log PGA
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ainda assim, observa-se que a variavel ndo € normalmente distribuida, em virtude do

baixo p-valor, descartando-se a hipétese nula, de que se trata de distribuicdo normal.

4.4.2. Transformagéo Box-Cox

A transformacdo Box-Cox, adequada a dados positivos, também foi testada. O
resultado do teste de normalidade Anderson-Darling esta exposto na Figura 4.17.

Observa-se que nao foi suficiente para a normalizag&o da variavel resposta.
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Figura 4.17 — Histograma da variavel dependente “PGA” face a transformacgéo Box-Cox.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4.3. Transformacao de Johnson

A transformacéo de Johnson, por sua vez, adequada a dados positivos, também foi

tentada (Figura 4.18). Porém, né&o foi possivel convergir para transformagao para nivel

de significancia p-valor = 0,05. Portanto, a transformacgéo nao foi bem-sucedida.

Figura 4.18 — Histograma da variavel dependente “PGA” face a transformagéo de Johnson.
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Falha ao selecionar uma transformacéo com Valor-P > 0.05. Nenhuma transformacdo foi produzida.

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.5. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA COM VARIAVEL TRANSFORMADA

Em virtude das formas comumente adotadas nos modelos de movimentacdo de
terreno (GMM), sera adotado o modelo de logaritmo das trés variaveis. Nesse sentido,
0os resumos estatisticos das variaveis transformadas estdo apontados a seguir, da

Figura 4.19 a Figura 4.21. A matriz de correlagéo esta disponivel na Figura 4.22.

Figura 4.19 — Resumo estatistico da variavel independente “logPGA”.

Relatorio Resumo para logPGA

Teste de normalidade de Anderson-Darling
A-Quadrado  283.85

Valor-p <0.005
Média -2.4282
DesvPad 0.5234
Varidncia 0.2739
Assimetria 1.11922
Curtose 1.68873
N 18447
Minimo -3.5686
1o. Quartil -2.8462
Mediana -2.5M14
30 Quartil -2.1412
Méximo 0.5254
Intervalo de 95% de Confianca para Média

-2.4358 -2.4207

Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
-2.5212 -2.5022

0.00 055 Intervalo de 95% de Confianca para DesvPad
0.5181 0.5288
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Intervalos de 95% de Confianca
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252 -250 -2.48 -2.45 244 242

Fonte: Elaborado pela autora.



Figura 4.20 — Resumo estatistico da variavel independente “log da distancia”.

Relatério Resumo para log.d
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Média- } . |
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2.838 2.839 2.840 2.841 2.842 2.843

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 4.21 — Resumo estatistico da variavel independente “log da poténcia”.

Teste de normalidade de Anderson-Darling

A-Quadrado
Valor-p
Média
DesvPad
Variancia
Assimetria
Curtose

N
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Fonte: Elaborado pela autora.

Teste de normalidade de Anderson-Darling
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Figura 4.22 — Matriz de correlagao, entre as trés variaveis transformadas por algoritmo.

Matriz de Dispersdo de logP, logPGA, log.d

Correlagdo de Spearman

0-
<t
4
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[ ]
: r=0.101 p = 0.000 r=-0.292 p = 0.000 :
-4 -2 0 -4 -2 0
logP logPGA

Correlacdes de Spearman pareadas

Amostra 1 Amostra 2 N Correlacao IC de 95% para p Valor-p

logPGA logP 18447 0.073  (0.059, 0.088) 0.000
log.d logP 18447 0.101  (0.086, 0.115) 0.000
log.d logPGA 18447 -0.292 (-0.305, -0.278) 0.000

Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se, portanto, que as distribuicbes se tornaram menos assimétricas, se
aproximando da normalidade. No tocante a matriz de correlag&o entre as trés variaveis
transformadas, os p-valores indicam que ndo se pode descartar a hipdtese de
correlagdo, com p-valores proximos a zero. Além disso, mantém-se, conforme
esperado, as tendéncias anteriores (relagdes positivas para PGA x poténcia e para

poténcia x distancia e relagbes negativas para PGA x distancia).
4.5.1. Avaliagdo de multicolinearidade

Como supracitado, ha correlagdo entre as variaveis independentes (distancia e
poténcia sismica). Nesse sentido, ha chance de multicolinearidade, ao se considerar
a amostra de dados empregada.
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4.5.2. Resultado da regresséo linear multipla com transformada

O modelo multiplo empregado, considerando-se as variaveis transformadas, € linear.

Relembra-se que os pressupostos desse modelo sao:

— Normalidade dos residuos;
— Homocedasticidade da variancia; e

— Relacéao de natureza linear entre as variaveis de interesse.

Ou seja, os dados ja ndo cumprem os pressupostos de antemao, haja vista que ja se
sabe que os dados nao apresentam relagao de natureza linear. Ainda assim, buscou-
se avaliar a regressao linear a fim de se ter sensibilidade de seu coeficiente de
determinacdo preditivo (R?* pred), que indica quanto da variabilidade da variavel
resposta pode ser explicada pelo modelo em xeque, que € o comumente aplicado na

Sismologia.

Dessa forma, o modelo de regressao linear multiplo obtido estd exposto na Figura
4.23.

Figura 4.23 — Modelo de regresséo linear simples para log do PGA predito tanto por log da
distancia, quanto por log da poténcia.

Equacao de Regressao
logPGA = 1.2728 + 0.22586 logP - 1.1340 log.d
Coeficientes

Termo Coef EP de Coef Valor-T Valor-P VIF
Constante 1.2728 0.0739 17.23 0.000

logP 0.22586 0.00558 4048 0.000 1.02
log.d -1.1340 0.0251 -45.15 0.000 1.02

Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)
0482408 15.04% 15.04%  15.01%

Fonte: Elaborado pela autora.

O coeficiente de determinacédo preditivo (R? pred) obtido foi de 15,01%, menor do que
0 modelo de regressdo linear multipla considerando-se as variaveis sem

transformacéo.

A analise de residuos € apresentada na Figura 4.24, a seguir.
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Figura 4.24 — Analise dos residuos padronizados para o modelo de regressao linear simples
para log de PGA a partir de log da poténcia sismica e log da distancia.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se, portanto, que os pressupostos nao sao francamente respeitados, de
forma que nao € possivel aplicar teste de hipoteses para validar a significatividade das
variaveis. Nao se trata de residuos normalmente distribuidos (de acordo com o grafico
de probabilidade normal), tampouco de variancia homocedastica (de acordo com os

residuos padronizados versus ajustados).

4.6. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA CONFORME LITERATURA

Em virtude das formas comumente adotadas nos modelos de movimentacdo de
terreno (GMM), sera adotado o modelo de logaritmo de duas variaveis — PGA e
distdncia, ao passo que poténcia sismica permanece em sua forma original (n&o

logaritmica). A matriz de correlagao esta disponivel na Figura 4.25.
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Figura 4.25 — Matriz de correlacgao, entre as log(PGA), log(d) e poténcia.

Matriz de Dispersdo de logPGA, Potency [m?], log.d

Correlacdo de Spearman
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logPGA Potency [m?]

Correlagdes de Spearman pareadas

Amostral Amostra 2 N Correlacao IC de 95% para p Valor-p

Potency [m?] logPGA 18447 0.073  (0.059, 0.088) 0.000
log.d logPGA 18447 -0.292 (-0.305, -0.278) 0.000
log.d Potency [m?] 18447 0.101  (0.086, 0.115) 0.000

Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se, portanto, que as distribuicbes se tornaram menos assimétricas, se
aproximando da normalidade. No tocante a matriz de correlacido entre as trés
variaveis, os p-valores indicam que n&o se pode descartar a hipotese de correlagao,

com p-valores muito proximos a zero.
4.6.1. Avaliacdo de multicolinearidade

Como supracitado, ha correlagdo entre as variaveis independentes (distancia e
poténcia sismica). Nesse sentido, ha chance de multicolinearidade, ao se considerar

a amostra de dados empregada.
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4.6.2. Resultado da regresséo linear multipla com transformada

O ultimo modelo multiplo empregado, considerando-se as variaveis PGA e distancia
transformadas e a variavel poténcia em sua forma original, € linear. Relembra-se que

os pressupostos desse modelo sao:

— Normalidade dos residuos;
— Homocedasticidade da variancia; e

— Relacéao de natureza linear entre as variaveis de interesse.

Ou seja, os dados ja ndo cumprem os pressupostos de antemao, haja vista que ja se
sabe que os dados nao apresentam relagao de natureza linear. Ainda assim, buscou-
se avaliar a regressao linear a fim de se ter sensibilidade de seu coeficiente de
determinacdo preditivo (R?* pred), que indica quanto da variabilidade da variavel
resposta pode ser explicada pelo modelo em xeque, que € o comumente aplicado na

Sismologia.

Dessa forma, o modelo de regressao linear multiplo obtido estad exposto na Figura
4.26.

Figura 4.26 — Modelo de regressao linear simples para log do PGA predito por log da
distancia e poténcia.

Equacao de Regressao
logPGA = 0.5478 - 1.0521 log.d + 0.19411 Potency [m?]

Coeficientes

Termo Coef EP de Coef Valor-T Valor-P VIF
Constante 0.5478 0.0718 7.63 0.000
log.d -1.0521 0.0252 -41.69 0.000 1.00

Potency [m?] 0.19411 0.00563 34.45 0.000 1.00
Sumario do Modelo

S R2 R2(aj) R2(pred)
0487930 13.09% 13.08%  12.97%

Fonte: Elaborado pela autora.

O coeficiente de determinacéao preditivo (R? pred) obtido foi de 12,97%, menor do que
0 modelo de regressdo linear multipla considerando-se as variaveis sem

transformagao ou com todas elas transformadas.
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A analise de residuos € apresentada na Figura 4.27, a seguir.

Figura 4.27 — Analise dos residuos padronizados para o modelo de regressao linear simples
para log de PGA a partir de log da poténcia sismica e log da distancia.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se, portanto, que os pressupostos ndao sao francamente respeitados, de
forma que nao é possivel aplicar teste de hipéteses para validar a significatividade das
variaveis, sobretudo em virtude da ndo normalidade dos residuos. Nao obstante, essa
regressdo € a que apresenta resultados mais proximos dos pressupostos, com
menores valores de assimetria e curtose do histograma e menor enviesamento da

variancia dos residuos.
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5. CONCLUSAO

O estudo da sismologia tem aplicagédo em diversas industrias e um de seus produtos
€ 0 modelo de movimentagdo do terreno (GMM). Ele permite estimar a vibragéo
oriunda de determinado evento sismico a partir da distancia do ponto de interesse a

fonte e sua poténcia sismica.

E comumente empregada nessa ciéncia a formulacéo linear, considerando-se as
variaveis originais e/ou com transformacgdes logaritmicas. Assim, optou-se por avaliar
a significatividade estatistica dessas aplicagbes em uma amostra de dados de
monitoramento microssismico de uma cava no interior de Sao Paulo, Brasil. A partir
de um periodo de um ano completo, empregou-se um banco composto de 18.447

trincas de dados — PGA, poténcia e distancia da fonte sismica.

A partir dos resultados, observou-se que regressodes lineares simples explicaram, no
melhor cenario, pouco menos de 85% da variabilidade da variavel resposta,
aceleragcédo de pico do terreno. O modelo de regressao linear multipla apresentou
coeficiente de determinagao ligeiramente maior do que os modelos simples, mas
ainda na ordem de 15%. Além disso, os pressupostos para verificacdo da
significatividade das variaveis a partir de testes de hipéteses ndo foram respeitados.
Dessa forma, os modelos tiveram pobre carater preditivo e ndo € possivel validar a

regressao.

Com a transformacéo logaritmica das trés variaveis envolvidas, foi novamente
construido um modelo linear multiplo. O resultado do coeficiente de determinagao
preditivo foi ligeiramente inferior ao que o modelo multiplo que considerava as
variaveis sem transformacao. Nao obstante, os pressupostos estatisticos também nao
foram respeitados nesse caso e, assim, ndo se pode afirmar ser uma regressao valida,

além de baixo carater preditivo.

Por fim, buscou-se elaborar uma regressao multipla com as variaveis PGA e distancia
em transformagao logaritmica, ao passo que distancia foi empregada em sua forma

original. De toda forma, os resultados foram similares — baixo coeficiente de
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determinacao preditivo (12,97%) e falha ao respeitar os pressupostos estatisticos de

uma regressao.

A Tabela 1, a seguir, compila os coeficientes de determinacao preditivos (R? pred) de

todos os modelos construidos.

Tabela 1 — Compilagédo dos coeficientes de determinagao preditivos dos modelos
construidos

Modelo R* pred
Regressao simples 0.81%
PGA = f(d) o
Regressdo simples
14,099
PGA = f(P) "
Regress&o multipla
15,549
PGA = f(d,P) oo
Regress&o multipla 15.01%
, (V)
log (PGA) = f[log (d),log (P)]
Regressao multipla 12.97%
y (o}

log (PGA) = fllog (d), P]
Fonte: Elaborado pela autora.

Apesar de baixos, os valores de coeficiente de determinagdao sao préximos ao

esperado. Dentre os motivos para um valor relativamente baixo, destacam-se:

— Uma base de dados sem distingdo da fonte sismica

Sabe-se que deve haver um modelo para cada tipo de fonte sismica, em
virtude do diferente tipo de onda sismica que ela emana, implicando em
diferentes composicdes de frequéncia e, consequentemente, diferentes

regras de atenuago;

— Heterogeneidade da geologia ao redor da cava

Cada rocha que compde a geologia local, bem como os efeitos
geoestruturais, s&o descartados na avaliagdo do modelo de
movimentacgao do terreno (GMM), ao se considerar que a equagao seja a

mesma em todos os sentidos.
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— Falhas no sistema de monitoramento microssismico da cava

Houver, ao longo do monitoramento, falhas na manutengdo dos
equipamentos e isso certamente impactou na qualidade do banco de

dados.

— Limitagdes na abordagem estatisticas

Como apontado ao longo do estudo, nenhum dos modelos atendeu,
efetivamente, as premissas necessarias para a validade do modelo de
regressao. Nesse sentido, deveria ser aplicada uma abordagem nao
linear, a fim de se respeitar premissas de validade do modelo. Nao
obstante, o objetivo do presente trabalho foi avaliar os modelos
consolidados na literatura sismologica, sendo ele sobretudo o modelo

linear considerando-se variaveis transformadas em logaritmo.

De toda forma, com base no presente estudo, ndo se pode afirmar que as formas de
modelos de movimentag&o do terreno com base em regressdes lineares, seja com
variaveis originais ou em formato logaritmico, atendem francamente as premissas
estatisticas para uma regressado. Ainda que com um banco de dados limitado e de
apenas uma regiao, pode-se afirmar que, para esse caso, seria necessaria uma

abordagem mais elaborada, o que deve ser objeto de outros trabalhos.

Como sugestéo de trabalhos futuros, em virtude do desconhecimento da distribuicao
dos dados, indica-se a utilizagdo do método de bootstrap ndo-paramétrico para teste

da significancia das variaveis independentes do modelo.
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