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Tiivistelma

Kallio rakenteiden suunnittelussa lahtétietoihin liittyy u sein merkittavaa epavarmuutta,
joka johtuu muun muassa kalliomateriaalin ja kalliomassan luon taisestavaihtelusta seka
tutkimustiedon puutteesta. Erés menetelma suunnittelun lahtotietojen epavarmuuden

hallintaan on luotettavuuteen perustuva suunnittelu (RBD, Reliability -Based Design).
RBD-menetelmassa parametreja ei kuvata yksittaisin arvoin, vaan todennakéisyysja-
kaumin. Tuloksena saadaan laskettua todennadkoisyys sille, etta rakennevaurioituu tai

kayttaytyy muutoin epatoivotulla tavalla, ja voidaan siten arvioida rakenteen luotetta-
vuutta.

Tassa tydssaselvitettiin luotettavuuteen perustuvan suunnittelun soveltamisen mahdol-
lisuuksia kallio rakenteiden suunnitteluun. Menetelmaa ei toistaiseksi ole kaytetty laajasti
kallio rakenteiden suunnittelussa, vaikka se on ollut kayttssa rakennetekniikassa jo kauan
ja on useiden rakennesuunnittelustandardien perusta. RBD-menetelmaa tutkittiin kirjal-
lisuuslahteiden avulla, jonka perusteella esitettiin kdytdnnon keinoja kalliorakenteiden
suunnitteluun. L isaksi osana tata tyota tarkasteltiin Helsingin Olympiastadionin pe rus-
korjauksen louhintoja RBD -menetelman keinoin.

Luotettavuuteen perustuvan suunnittelun todettiin tarjoavan mahdollisuuden kasitella
epavarmoja lahtotietoja kvantitatiivisesti kalliorakenteiden suunnittelussa . Siten se sallii
rakenteen luotettavuuden tarkastelun monipuolisemmin kuin nykyiset suunnittelumene-
telmat. Koska menetelmaa ei ole viela kehitetty riittavasti kalliotekniikan tarpeisiin, on
kaytannon soveltamisessakuitenkin toistaiseksi joitakin haasteita. Siita huolimatta RBD-
menetelma voi tarjota nykyiselladnkin lisdarvoa kalliorakenteiden suunnittelussa, eten-
kin haastavissa ja riskialttiissa kohteissa.

Avainsanat Kallio rakenteiden suunnittelu, luotettavuuteen pe rustuva suunnittelu , kal-
liotekniikka, RBD
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Abstract

In rock mechanical design the initial data available is often associated with significant
uncertainty, which derives from for example the inherent variability of the rock and the
lack of site investigations. A method to manage the uncertainty in the initial data is Reli-
ability -Based Design (RBD). In RBD the design parameters are not defined as single val-
ues, but probability distributions. As a result, the probability of failure of the structure
can be calculated, which gives the means to evaluate the reliability of the structure.

This work explores the possibilities of applying Reliability -Based Design to rock mechan-
ical design. Until now RBD has not been used widely in rock engineering, even though it
has beena common method in structural engineering for a long time and is the basis of
many structural design standards. The RBD method was studied based on literary
sources, on grounds of which some practical methods for the design of rock structures
were presented. This work also includes the reliability -based analysis of excavationghat
are part of the renovation of the Helsinki Olympic stadium.

Reliability -Based Design is concluded to offer away to manage uncertain initial data
guantitatively . This allows the evaluation of the reliability of the structure more compre-
hensively than current design methods. Since applications of RBD have not yet been suf-
ficiently developed for the needs of rock engineering, the use of the method still poses
some practical challenges.Despite this, RBD canbe a valuable tool in the design of rock
structures, especially indemanding and risky projects.

Keywords Rock mechanical design, reliability -based design rock engineering, RBD
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1 Johdanto

1.1 Tyon tausta

Kalliorakenteidersuunnittelussa on usein saatavilla vain vahaisia ja epavarmoja lahtétie-
toja, mika voi vaikeuttaa suunnittelutyot@allion ominaisuuksia omiittavassa laajuu-
dessdankalga osinkallistutkia, eivatkéd mittaustulokset aina ole kovin luotettavia. Laa-
jasti kaytossa olevat kallion luokitusmenetelmat ovat subjésiiveli ne riipppuvat pal-

jon luokitustatekevasta henkilostiisaksi kalliomassa on epéjatkuva ja heterogeeninen
materiaalijonka ominaisuudet vaihtelevatateriaalin sisallgoten yksittaiset tutkimuk-

set eivawvalttamattéannatarkkaakuvaa aluesta.Verrattuna ihmisen valmistamiin mate-
riaaleihin kallion ominaisuksien vaihtelu on huomattavasti suurempaa. Kutavain-
nollistaa muutamien kalliomateriaalieaminaisuuksiertyypillista vaihteluaverrattuna
muihin materiaaleihin ns. variaatiokertoimen avulla. Variaatiokerroin ilmaisesepro
teissa parametrin hajonnan

Murtolujuus — betoni :
lhmisen covV=
valmistamat Murtolujuus — terés [ o/
materiaalit Murtolujuus — alumiini :
Kitkakerroin tang [ |
Maa-
materiaalien Tehokas koheesio ¢’ [:
ominaisuudet
Suljettu leikkauslujuus c, [:

Yksiaksiaalinen puristuslujuus
Kallio- o
materiaalien Hoek-Brown -materiaalivakio m, (e
ominaisuudet . .
Kimmokerrin &

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Variaatiokerroin COV [%]

Kuval Eri materiaalien luonnolliseen vaihteluun liittyviitypillisia variaatiokertoimia
(muokattu Langford (2013, s. 15@8)Cao et al. (2016, 409 mukaan).

Muun muassa&dellamainituistasyistasuunnitteluun sopivien parametrien valinta poh-
jautuu nykyisellaan pitkéalti kokemukseen ja taulukoihin, joiden perusteella valinta teh-
daan usein melko konservatiivise&tenkinkohteen suunnittelun alkuvaiheilla suunnit-
telijalla on monesti hyvin vahan raaa tietoa rakennusmateriaalinsa ominaisuuksista ja
kayttaytymisestajolloin arvioituun parametrin arvoon liittyy huomattava epavarmuus
Konservatiivisten parametrivalintojen lisékéhtétietojen epavarmuutta pyritadaun-
nittelussayleisesti kompensoiaan kayttamalla erilaisia varmuuskertoinKallioraken-
teidensuunnitteluss&aytetaanetenkin niin sanottu&okonaisvarmuuskerrointa, jossa
yhta kerrointa kaytetaan kuvaamaan koko rakenteen epavarmuutta. Eurokoodien mukai-
sessa osavarmuuslukumitoituksessa sijaarvarmuuskerroinon pilkottu osiin Var-
muuskerran kohdistetaamerikseernjoko kuormiin, materiaaliominaisuuksiin/jai kesta-
vyyteen.Varmuuskertoimia ei kuitenkaayleensasuheuteta tilanteen epavarmuuteen.
Talléin konservatiivisten parametrivatojen ja suurienvarmuuskertoimienvuoksira-
kenne usein yihitoitetaan mik& nostaa hankkeen kustannuksia. Viela vakavampaa on,
jos rakenn@nkin alimitoitettu, koska laht6tietojen epavarmuutta ja sen vaikutusta raken-



teeseen ei ole osattu ottaa huomiodein. Varmuuskertoimien lisdksi ybs herkkyys-
analyysin avulla voidaan suunnitelmasta tehda vakaampi lahtotietojen vaihfBfutia-

Kin voi kuitenkin johtaa ylimitoitukseenos varaudutaan hyvin epatodennakdisiin aarita-
pauksiin Perinteisessa determingtssa suunnittelussa epavarmuuden ja vaihtelun suu-
ruutta ei arvioid&vantitatiivisestj eika eri parametrien epavarmuuden vaikutuksia maa-
ritella tarkasti.Saman varmuuskertoimen kaytto eri rakenteissa tai hankkeissataava
yhtalaistd varmuustasoa. Jéaktotiedoissa on merkittavaa epavarmuutta tai hajontaa, ei
varmuuskerroin mydskadoie tae rakenteen luotettavuudesta

Vaihtoehtoinen lahestymistapa epavarmuuden hallintaan suunnittelussia sanotu
luotettavuuter perustuvauunnittelueli RBD (Rdiability -Based Design RBD pohjau-

tuu todennakoisyyaskentaarsekatilastotieteisiinja pyrkii huomioimaan tilargeseen
liittyv&n epavarmuuden sekaihtelun kvantitatiivisesti. Parametrien determinististen ar-
vojen sijaan laskennassa kaytetaan tilasialljakaumialisaksi RBD mahdollistaa eri
parametrien korrelaation huomioon ottamisen. Tuloksena saadaan arvio rakenteen vauri-
oitumistodennakdoisyydelle, joka antaa enemman tietoa kuin pletiddinaisvarmuusker-

roin. Arvioidussa vaurioitumistodennékdisyydésotetaainuomioon parametrien herk-
kyydet ja epvarmuudet tapauskohtaisesti, jotenaséaa tarkemman arviorakenteen
luotettavuudest&uin varmuugerroirmenetelmé

Varmuuskerroinmenetelman puutteita ja sen eroa luotettavuuden arviointiin perustuvaan
menetelmaarnavainnollistaayksinkertainen esimerkki, jossa rakenteen kestavyytta ku-
vaa muuttuja R, ja siihen kohdistuvaa kuormaa S. Yleisesti voidaan sanoa, etta rakenne
ei murry kun varmuuskerroin ovahintaaryksi, eli

06 Y- p @)

Jos kuormassa ja kestavyydessa on suurta vaihtelua tai epavarmuutta, on niiden hajonta
suurta. Esimerkki lestavyyden ja kuormituksen todennakoéisyysjakiatameli ti-
heysfunktiasta ja niiden keskiarvistaon nahtaviss&uvassa. Josvarmuuskerroin las-
ketaankuvan parametrien keskiarvoilla, saadaan tuloksekgirempi varmuuskerroin

kuin 1.Vaikka varmuuskerroin eli keskiarvojen etaisyys olisi suurikaitenkinsuuren
hajonnan vuoksi oleassa huomattava todennakdisyys, ettd kuorma ylittaa rakenteen kes-
tavyyden.Sen sijaandrkastelemalla parametrien koko jakaumaa saadaaoitua ra-

kenteen sortumisen todennakoisyyR&lkka \armuuskerroin ei ota huomioon paramet-
reihin littyvaaepavarmuutta ja vaihtelua.

Luotettavuusanalyysi kehitettiin 1940vulla ja sitéa on alun perin kaytetty rakenre
lentokonesuunnitteluss&yllie & Mah 2004 s 15). Rakennesuunnittelussa RB@ne-

telma on laajemmin kaytossa, esimerkiksi rakenteiden Badikn osavarmuuskerroin-
menetelma on yksinkertaistettu versio RBi2netelmasta. Lisaksi Rakenteiden suunnit-
teluperusteetEurokoodissa todennakoisyysanalyysi on sallittu mitoitusmenetelma, ja
analyysin tekoon on ohjeistusta liitteissa B ja C (EFE1990 Al + AC 2006, s. 57a

s. 137155).Rakenteiden luotettavuudesta on julkaistu myos standardi ISO 2394 (2015).
Standardin puitteissa on laadittu esimerkkikoodisto luotettavuuteen perustuvalle suunnit-
telulle, Probabilistic Model Code (JCSS 2015).
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R:n ja S:n arvot

Kuva2 Kuorman ja kestavyyden tiheysfunktijoiden keskiarvot on merkitty pistekatko-
viivalla. Varjostettu alue kuvaa todennakoisyyttd, ettd kuorma on suurempi kuin kesta-
vyys.(Muokattu Baecher & Christian 2@0s. 304 mukaan)

Geoteknikassamenetelma on herattanyt lisdantynytta kiinnosttéta vuosituhannella
(Baecher & Christian 2003, s. 13¥eotekniikan saralla menetelmén soveltamista ovat
edistdneet muun muasBaoon (Phoon et al. 2016a & 2016&d)Christian(Chrigian &
Hon 2004; Baecher & Chrian 2003) RBD:n soveltuvuutta geotekniikkaan ja sen kayt-
téa osana Eurokoodeja on tutkittu vilkkaaegiés muun muassa kansainvalisen geotek-
niikan yhdistyksen ISSMGE:n piiriss&uomessakin on Kirjoitettu RBD:sta geotekni-
sessa suunttelussa, esimerkiksi Liikkennevirastantkimuksia ja selvityksigdsarjassa
(Korkiala-Tanttu & L6fman 2016)Vaikka Eurokoodi7:ssaosavarmuuskertoimet ovat
lahinna empiirisia eivatka pohjaudu todennakdisyyslaskentealRBD-menetelma mai-
nittu tarkkailumeaneteln@n (englanniksiobservational designyhteydessalisaksi ilas-
tollinen analyysi on yksi sallituista ominaisarvon valinnan menetel{t&EN 1997

1 +Al + AC 2014 s.35 jas. 28. Myos seka 1SO 2394tta JCSS ProbabilisticModel
Code sisaltavataptekniseen suunnitteludarkoitettujaosioita.

Kalliotekniikassamenetelmaa on tutkittbuomattavasti vahemman, vaikka ensimmaiset
kansainvalisetartikkelit aiheesta on julkaistu jo edellisella vuosituhann@&BD:ta on
sovellettu lahinnd avokaivoksissa, joissa sitéa on kaytetty jo useita vuosia riskin ja talou-
dellisen hyddyn arviointinfoek 2007, s. 23. Suonalaisiajulkaisujaei aiheesta 16ydy

juuri lainkaan, jaPohjoismaisdan siitd on kirjoitettuvain vahan, lahinnd Ruotsissa.
Syyna vahaiseen kiinnostukseen on pidetty muun musitsattd menetelma koetaan
vaikeaksi javieraaksi(Langford 2013, s. 3)

Koska luotettavuuteen perustuvaa suunnittelua ei viela ole kaytetty laajasti kallioraken-
teiden suunittelussa, siita ei ole yhtenaista ohjeistusta tai kaytantoja. Menetelrkai-
tenkintuoda lisdarvoa etenkin vaativissa ja riskialttissa suunnittelukohté&aimmas-
saanliittyy vaajaamattanonia muita rakennumateriaaleja suurempéhtotietojen epa-
varmuus, joteiRBD voisiolla mahdollinenlisatydkalu taman epavarmuuden hallintaan.



Jakaumien avulla pystytagnyoskuvaamaan kallion ominaisuuksien luonnollista vaih-
telua paremmin kuin deterministisella arvolltnnen kaikkea RBD voisi antdaajem-
mannakodkulman suunnittelun luotettavuuden arviointiin.

1.2 Tyoén tavoitteet ja rajaus

Tybn tavoitteena lo selvittdd, soveltuuko luotettavuuteen perustuva suunnittelumene-
telma kallioraketeiden suunnitteluusuomalaisissa olosuhteisga miten se suhtautuu
suomdaisiin kaytantoihin Lisaksietsittiin keinoja, joilla RBD:ta voitaisiin kaytanndssa
toteuttaalujitus- ja louhintasuunnittelussd.ydssakeskityttiin suomalaisin geologisiin
olosuhteisiin, jotermenetelmaa kasitgin suomalaistekkaytantdjen valossa.

Ty0dsséaarkastellaavain tyon kannaltaolennaisinpia RBD:n aspektejgotenmuun mu-
assasysteemien luotettavsuja tarkastelu menetelman vaikutuksisekentamisen tai
suunnittelun kustansiin rajattiin pois. RBD:n soveltaninenkallion injektointisuunni-
teluunrajattiin myospois taman tyon laajuudesta

1.3 Aineisto ja tutkimusmenetelmat

Luotettavuuteen perustuvan suunnittelun soveltuvuutta kalliotakkm suunnitteluun
tutkittiin kirjallisuuskatsauksen keinoin, jonka pohjalta egitekaytannén sovellusia.
Naita kaytannon keinoja sovellettithelsingin Olympiastadioniperuskorjaushankkeen
louhintoihin Tyodssa tarkasteltitodenndkoisyysperusteiseatiolouhinnasta aiheutuvia
Stadionin tornin perustusten painumiRainumien laskenta tehtimumeerisestRS*-oh-
jelmistolla.Numeerisen mallinnuksen tuloksien perusteella arvioitiin tornin kallistumisen
todennakdisyyttalisaksi tehtiin yksinkertainen esimerkinomainen laskenta kallioleik-
kauksen luotettavuudesta lohkon tasosortuman suhteen.

1.4 TyoOn si saltd

Luku 2 kasiteleenykyisin yleisesti kaytdssa olevia menetelmia kadlienteidersuun-
nittelussa Katsaus tarjoaperustarperinteisten ja luotettavuuden arviointiin pohjautu-
vien menetelmien vertailulld.uvussa3 esitelladn luotettavuuteen perustuvan suunnitte-
lun perusteet, jotka ovat tyon teoreettinen pobjaussakasitelladrnsuppeastimenetel-
man keskeiset kasittegjattyokalutsekakaydaan lyhyesti lamlennaisiailastollisen paat-
telyn menetelmia.

Luvuissa4 ja 5 tutkitaanRBD:n soveltuvuutta kalliorakeeiden suunnitteluuriuku 4.1
kasiteleetyon aiheesta aiemmin teldytutkimiksia ja niiden johtopaéatoksjga seuraa-
vissa luvuissd.2-4.4pohditaan mitenmenetelmdeoriassa sopkalliorakenteiden suun-
nitteluun Lisdksi bivussa4.5 kasitelladnmenetelmén haasteitalliorakenteiden suun-
nitteluun liittyen Kaytannon soveltamismahdollisuuksia esitelladn luvbssa

Tyon teoriaosuuttaovelletiin kaytantdonuvussab, jossaesitetddruotettavuuteen pe-
rustuvan suunnittelun menetelmillaadittuja laskelmiadelsingin Olympiastadionin pe-
ruskorjauksen louhinnoistd/iimeisessa luvussa esiteté§on yhteenveto jgohtopaa-
tokset



2 Kalliorakghktyeisegensmunni ttel un

Kalliorakenteidersuunnittelusa yleisesti kaytdssé olevat menetelmat voidaan jakaa em-
piirisiin, analyyttisiin seka numeerisiin menetelmiin. Empiiriset menetelméat pioivaiu
kokemusperdaiseen tietoon, eli laajan aineiston perusteella tehdaan yleistyksia samankal-
taisille tapauksille. Aalyyttiset menetelmat perustuviEorioihin kallion kayttaytymi-

sesta Mybs numeeriset menetelméat hyddyntavét teoreettisia malleja, mutta materiaalin
kayttaytyminen arvioidaatietokonelaskennan avulla. Siten voidaan tutkia laajempia ja
monimutkaisempia tauksia kuin manuaalisesti laskemalla.

Kallioparametrien maarittamisessa kaytdossa on yleensa varovaisen keskiarvon periaate.
Tavanomaisissa hankkeissa kalliotutkimuksia tehdaan ennen rakentamisen aloittamista
yleensa melko vahan, joten otokset ovat piedgein joistain parametreista ei ole saata-

villa lainkaan kohdekohtaista tietoa, joten ne joudutaan arvioimaan kokemusperaisesti
aiempien hankkeiden tai yleisten tietojen perustekediakennoissa toimitaan usein myos
konservatiivisten periaatteiden mukagoiloin valitaan huonoimmaparametrien arvot

joita kohteessa oletetaan olevan

Kallion lujitusten suunnitteluss&uomessa yleisimmikéytdossa olevanitoitusmene-
telm& on empiirinen Quokitukseen perustuvdiagrammi. Diagrammiesittaméat suosi-
tukset lujtuksista on kalibroitu lukuisten viitekohtken perusteellaQ-lukudiagrammin
mukaisessanitoituksess& SR luku, joka riippw kayttétarkoituksestaoimii ikdan kuin
varmuuskertoimenaESRIuku kasvattaa suositeltujen lujitieh maarad muun muassa
tietunreleille sekdnuille kriittisille kohteille ja pwlestaan vahentaiitd vahemman her-
kille kohteille, esimerkiksi vesitunneleille

Tietyissétilanteissasuunnitteluss&oidaankayttaa analyyttisia ratkaisujliita on kehi-

tetty vain hyvin yksinkertaisille ongelmille, joten niiden kayttaminen vaatii monesti suu-
ria yksinkertaistuksiasimerkiksi kallion ominaisuuksien ja geometrian suhtkégtan-
nossa angyttisten menetelmien kaytté suunnittelussa onkin melko véh@pola et al.
2018,s. 78).Muun muass&allioluiskasta irtoavatohkon liukuminen rakopintaa pitkin

on tapaus, jossa analyyttinen ratkaisu voi olla jarkeva mitoitugtepllie & Mah 2004,

s. 14 Sipola et al. 2018s. 78. Analyyttisia ratkaisujkaytettdess&htotietojen pavar-
muuttaja yksinkertaistuksia pyritddyleensé&kompensoimaan varmuuskertoila.

Tietokoneidenja ohjelmistojenkehityksen myodtd numeeristen laskentamenetelmien
kayttd on yleistynyt. Erityisesti haastavissa ja geometrialtaanimutkaisissaapauk-
sissanumeerinen mallinnus on hyodyllinemenetelmaTietokoneet ja laskentamenetel-
mat ovat nykyaikananelko kehittyneita, joten suurimmat virheet tuloksissa johtuvat
suunniteluun liittyvista oletuksistdahtotiedoistasekd mahddikista virheistd mallin ra-
kentamisesséSipola et al. 2018s. 79).

Nykyisin kaytossa olevissa suunnittelumenetelmissa lahtotietojen epavtampuuitaan
hallitsemaan valitsemalla konservatiiviset laskentaparametrit seka erinaisilla varmuus-
kertoimilla. Epavarmuuden maaraki ole suoraanalyyttistakytkdsta suunnittelun lop-
putulokseen. Epavarmoilla tiedoilla voidaan valita konservatiivis@a@metrirarvo tai
korkeampivarmuuskerroin, mutttarkkaa javertailukelpoista tietoa rakenteen luotetta-
vuudesa ei silti saadasilla epavarmuden suuruuttai maaritella kvantitatiivisesti



Empiirisilla menetelmilla suunnitellun rakenteen luotettavuutta on viela vaikeampi arvi-
oidakuin analyyttisilla tai numeerisilla, silltnenetelmasaatt&at sisaltda sisddnraken-
nettua varmuttaja poikkeavuutta viitekohteista on vaikea maarittdykyisista suunnit-
telumenetelmista poiketen luotettavuuteen perustuva suunnittelu pyrkii arvioimaan ra-
kenteen luotettavuutta lahtotietojEnsuunnitteluun liittyvia laskentamenetelmiespé-
varmuuden perusteella.



3 Luotettavuuteen perustuva suu

Luotettavuuteen perustuvassa suunnittelpgsgdadnmaarittamaatdenndkaoisyys, jolla
rakenne kayttaytyy epatoivotuskyseinen todennakaoisyys lasketaan laskentapat-am

rien, kuten kallion ominaisuuksien, kuormien ja geometriaa kuvaavien parantéasen
tollisten jakaumien avulla. Parametrien jakaumien avulla voidaan huomioida lahtotieto-
jen vaihtelu ja epavarmuus paremmin, kuin kayttamalla yksittaisia deterministisja. a
Yleisesti ottaen suurempi hajonta laht6tiedoissa johtaa suurempaan todennakoisyyteen,
etta rakenne ei toimi halutulla tavalla.

3.1 Menetelman perusteet

Luotettavuuteen perustuvassa suunnittelussa rakenne mitoetktam vaurioitumisto-
denn&kdisyyde mukaan.Vaurioitumistodennékdisyys (englanniksiobability of fai-

lure) on kasitteena Kiistelty, silla se #&lttamatta tarkoita rakenteen sortumista tai edes
vaurioitumista vaantapahtumaa, joka ylittaa hyvaksytyn kayttaytymisen réjatvaa-

jaksione hdot ettu k2sitett?2 oOep?2t @ohansesbrugnal. t a p a
2016, s. 9)Yksinkertaisuuden vuoksi tassa tyossa kaytetaamemdsisendnainittua ka-

sitetta.

Menetelméan runkona toimii niin kutsuttu marginaalifunktio, joka maarittelee rakente
sallitun kayttaytymisen rajaMarginaalifunktio jakaa kaikki mahdolliset tilanteet hyvak-
syttyihin javaurioituneisiin.Funktio voi siis kuvatasimerkiksimurtumisehtodai maa-
rittdd suurimman sallitun siirtymaMarginaalifunktion yleinen merkinta ag(X), misséa
X onmarginaalifunktion muuttujistaoostuva vektor(Ang & Tang 1984, s. 341Mar-
ginaalifunktiovoidaan esittaasimerkinomaisesti muodosskhansson & aR016, s. 7)

"QYRY Y Y )
missa g on marginaaliinktio

R on kestavyys
S on kuorma.

0, R ja S ovat satunnaismuuttugdi funktioita, jotka maaraavat satunnaisilmion tuloksen
eli tdssa tapauksessa kuorman tai kestavyyden akéona funktid ovat muuttujierto-
dennakoisyysjakaumgotka ilmaisevatkuinka todennakéinen kukin mahdollinen muut-
tujan arvo onUsein R ja S ovat useiden eri parametrien jakatanmuodostuvighteis-
jakaumia.Rakenne on marginaalifunktion suhtespistabiili, jos(Ang & Tang 1984, s.
342):

VL 1 (3)

missa g(X) on marginaalifunktio parametrin X suhteen

Taten todennakdisyys, etta rakemagirioituy on

R 0L n (4

missé pr on vaurioitumistodennakdisyys
P(E) on tapahtuman t6dennakdisyys



Toisinaan on vaurioitumistodennakoisyyden sijaan helpompi maarittada rakenteelle luo-
t et t av u ulsuotettdveusirsdéeksirbfyysinen tulkintinaisee, kuinka monen kes-
kihajonnan paassa rajated g(X) = 0 on marginaalifunktiorkeskarvostalks. kuva3).

-2 0 2 4 6

Kuva 3 Marginaalifunktion jaltuma Gj a | uot et t anuakaitaBjureldrel k s i
(2017, s. 3mukaan. Varjostettu alue owaurioitumistodennakoisyys

Jos R ja S ovat normaalijakautungaeeivat korrelokeskenadnon vaurioitumistoden-
nakoisyyden jduotettavuusindeksin valilla yhteysng & Tang 1984, s. 338)

N P %l %o T ©)
missa « etandardiormaalijakaumakertymafunktio

Talloin luotettavuusindeksi voidaan laskea seuraayasig & Tang 1984, s. 346)
. _ (6)

missa Hg on marginaalifunktiorkeskiarvo
0y on marginaalifunktion keskihajonta

Taulukossal esitetaanoitakin luotettavuusindeksin arvoja ja niitéa vastaavia kaavalla
laskettuja vaurioitumistodennakdisyyksia.

Taulukkol Eraita luotettavuusindeksin arvoja ja niitd vastaavat vaurioitumistodenna-
koisyydet (Ang & Tang 1984, s. 338)

Luotettavuusindeksib 0 0,67 1 1,28 1,65 2,33 3,10 3,72 4,25
Vauri oitumis- 0,5 0,25 0,16 0,10 0,05 0,01 10°® 10* 10°
todennakaoisyysps




Jos marginaalifunktion parametrit eivat ole normaalijakautuneita, ei yhteys luotettavuus-
indeksin javaurioitumistodennékoisyyden valilla ole yhta yksiselitteinen. Luotettavuus-
indeksi on silti yleisesti kaytdsséa oleva luotettavuunia ja sen avulla on maaritelty
muun muassa Eurokoodien luotettavuusluokat (ERSL990 + A1 + AC 2006, s. 138 ja

S. 148).

Laskennallinen vaurioitumistodennakoisyyden arvo ei nimestaan huolimatta kuitenkaan
kuvaa tapahtumataajuutta perinteisen tilastollisen tulkinnan nakokulmasta. Tulkinnan
mukaan tarkasteltava tapahtuma on satunnaisilmi6, jonka tapahtumataajuus voitaisiin
maarittadd rakentamalla suuri maara samanlaisia rakenteita ja tarkkailemalla niiden kay-
tosta. Kaytanndssa tallainen lahestymistapa ei ole kovin hyddyllinen. Rakenteiden suun-
nittelussa tapahtuman todellista todenndkoisyytta on mahdoton maarittaa, sibéise va
valtavat maarat kokeellista tietoa ja muuttumattomat olosuhteet QCISSs. 5%62).

Toinen tulkinta on ndhda laskettu todennakaoisyys puhtaasti nimellisena. Talloin todenna-
koisyyslaskennassa ajatellaan olevan niin suuria yksinkertaistuksia jenkseraisia
tulkintoja, ettei sen tuloksilla ole kytkosta todellisiin todennékoisyyksiin. (JZHS, s.
59-62).

Kolmas tapa suhtautua todenndkdisyyksiin on Bayesin ndktkulma, jonka mukaan las-
kettu todennakaoisyys on kokemuksen ja saatavilla olevan tigelusteella muodostettu

paras mahdollinen arvio. Ero nimelliseen todennéakdisyysnakdkulmaan on se, etta kaikki
tiedossa olevat epavarmuuden lahteet otetaan huomioon parhaan mukaan. Talloin ajatel-
laan todennékdisyysanalyysin tuloksien olevan keskimaarinldateuutta. Yleisesti
Bayesin nakdkulmaa pidetdan rakenteiden luotettavuuden maarittdmiseen hyddyllisim-
pana tulkintana, silla se mahdollistaa datan kayttamisen ja tulosten hyddyntamisen moni-
puolisimmin.(JCSS2015, s. 5%62; Christian & Hon 2004, s. 994 s. 1001)

3.2 Parametrit ja datan kasittely

Luotettavuusanalyysia varten taytyy olennaisille laskentaparametrgifgittagtoden-
nakoisyysjakaumaa niiden tilastolliset tunnusluvutlakauma muoto ja sit&kuvaavat
tunnuslwut pyritddn maarittamaan tutkimustulosten, tilastollisen datan, havaintojen tai
muiden lahtoétietojen avulldutkittavaa ominaisuutta voidaan pitaa satunnaismuuttujana,
jolla on tietty jakaumakaytettavissa olevat tiedot ovat vain otos, joka on saatu ominai-
suuden todellisesta arvojen jakauraastimatodellinen jakauma on tuntematgan siita
esitetddn arvio otoksen perustedflava4 havainnollisag miten otos jasatunnaismuut-

tuja liittyvat toisiinsa Tassa tyossa kasitellyissa sovelluksige@aan olettaa otoksen
olevan satunnaisotos, eli otoksen yksittaiset havainnot ovat riippumattomia ja todellinen
populaatio pysyyakiona (Ang & Tang 2007 s. 248.

3.2.1 Tilastol lisen paattelyn perusteet

Satunnaismuuttujia ja niiden jakaumia voidaan yksinkertaistetusti kuvata niiden tunnus-
lukujen avulla. Tunnusluvut ovat satunnaismuuttujan funktion parametrit, joista tunne-
tuimmat ovat keskiarvo ja keskihajonExilaisille satunnailmidille on maaritetty erilai-

sia jakaumia, joista yksi yleisimmista on normaalijakauma eli Gaussin jak#&uwwviasa

2 ja 3 esiintyvat jakaumat ovat normaalijakautuneita. Toinen yleinen jakaumatyyppi on

lognormaalijakauma, joka saa vain positiivisia arvoja.



Jakaumia voidaan niiden tunnuslukujen avulla kuvata yksiselitteisesti funktisim-
kertainen menetelmdtoksen jakauman tunnuslukujen selvittdmiseen on momenttimene-
telma. Satunnaismuuttujan keskiarvoaljaskihajontadkutsutaan sen ensimmaiseksi ja
toiseksi momentiksi. Momenttien kautta saadaan muodostetilekin jakaumatyypille
ominaisettunnusluvut. Normaalijakauman tunnusluvut ovat samat kuin ensimmaiset
kaksi momenttia, eli keskiarvo ja keskihajonta, mutta muille jakaumatyypeille tunnuslu-
vut johdgaan momenteist®letetaan, ettd on olemassa satunnaismuuttuja X, josta ote-
taan satunnaisotos, joka on suuruudeltaan n ja jonka arvot ayvat, (X €n). Jox ha-
vaintojenlukumaara on riittdvan suuri, voidaatoksen momentteja kayttaa alkuperaisen
satumaismuuttujarmomenttien estimaatteir{&lellin 2010, s.50):

: o -B (7)
n i —B o w (8)
. Wi 9
missa €x On satunnaismuuttujan X odotusarvo

ofon otoskeskiarvo

0x% on satunnaismuuttujan X varianssi

& on otosvarianssi

Ux on satunnaismuuttujan X keskihajonta

Satunnaismuuttuja X Otos
(todellinen populaatio, (tutkimushavainnot)
ominaisuudet tuntemattomia)
X7, X5, Xp}
(X, , ,
) Tilastollinen
paattely
. ¢ > X
1
Keskiarvo u ~ ¥ . x= szi
Varianssi g2 ~ s?2 1
s = (x; — x)?
n—1 ‘

Kuva 4 Satunnaismuuttujan ja otoksen valinen yhteys (muokattu Ahgng (2007, s.
247) mukaan).

Kaavan8 jakajassa oleva termih antaa pienemmille (n < 30) otoksille vaaristymatto-

mamman arvion otosvarianssista, kuin perinteisessa vanamavassa oleva jakaja n
(Singh 2007, s. 404; Hoek 2007, luku 8 s. 4).
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Otoskeskiarvon voidaan ajatella olevan itsessdén satunnaismuuttuja, silla sen arvo muut-
tuu otoksesta riippuen. Talloin otoskeskio on normaalijakautunut keskvolla“
‘ Jakeskihajonnallg (Ang & Tang 2007, s. 255):

o 10

Luotettavuuteen perustuvassa suunnittelussa ominaisuuden hajontaa kuvataan useasti va-
riaatiokertoimen eli COV:nopefficient of variatioh avulla(Ang & Tang2007, s. 9Q)

80 @ — (11)

Variaatiokerroin on hyddyllinen epavarmuuden mitta, silla se on yksikdton ja ilmaisee
suhteellisen hajonnan. Geotekniikassa on havaittu, ettd saman ominaisatidatio-
kertoimet pysyttelevat maailmkmajuisesti melko tarkasti samassa kokolssiea Tama
helpottaa kirjallisuudesta tai tietokannoista saatujen referenssiarvojen hyodyntamisté
(Uzielli et al. 2007, s. 669).

Jos kaksi muuttujaa ovat toisista@ippuvaisia, niia kutsutaan korreloituneiksi. Lineaa-
risen lorrelaation voimakkuutta ilmaistaan korrelaatiokertoimilla. Jatkuville muuttuijille
kaytetddn Pearsonin korrelaatiokerroigit&ellin 2010 s69jas.117):

J— (12)
., —B o d e o (13)

missa ry on Pearsonin korrelaatiokerroin kahdelle muuttujalle x ja y
Uxy On X:n ja y:n kovarianssi

3.2.2 Bayesin menetelma

Luvussa2.2.1 mainittiin, ettd mometitnenetelman kayttdé on perusteltua, jos otoksen ha-
vaintoja on riittdvan suuri maara. Usein nain ei insindoritieteissa kuitenkaasiléléa-
vaintojen maara on usein pieni. Tall@rvioon syntyy auttamattjonkinasteinen virhe.
Jos lahtdtietoja on vahampi olla hyddyllista soveltaa kokemusperdisiiivastaavista
kohteista saatuBetoa tarkentamaan arviota. Bayesin menetelman avulla subjektiivinen
tieto voidaan integroida tilastollisa paattelyyn systemaattisesti

Tutkimustietoa tai havaintoja voida taydentaa esimerkiksi tiedoilla vastaavista tapauk-
sista, kyseessa olevan ominaisuuden yleisesti tiedossa olevista tyypillisista arvoista tai
intuitiivisilla ja kokemusperaisilla arvioillaNaita tietoja kutsutaaa priori -arvioiksi ja

niité vastaavatheysfunktiotaa priori -jakaumaksiJos saatavilla tieto kasittaa vain omi-
naisuuden mahdolliset tai tyypilliset &ariarvot, voidaan kayttaa tasajakaumaa, eli kaikki
maaritellyn skaalan arvot ovat yhta todennakoi@déadejare2006 s. 3740).
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Kun saadan kayttoon tutkimustuloksia tai vastaaiedoja, voidaan muodostaanktio,
joka yhdistaé&ulokset tutkittaviin parametreihin. Tata kutsutaskottavuuiinktioksi
(englanniksiikelihood-fundion) tai otantamalliksi. Bayesin teoria yhdistépriori-tie-
don seka tutkimustulokséAng & Tang 2007, s353)

N — 0 O0—Re— (14

missa f64d) on papostariarigakaunya e | i
K on normalisointivakiop = 0 —Q@—Q—

L ( dnotantamalli
fd d) on al lappe-akaumaen el i

Normalisointivakion tehtavéa on skaalata funktio, jotta kokonaistodennékoisyys on yksi.

Paivitetyneli a posteriori-jakaumanratkaiseminen ei yleensé ole helppoa, ediea

priori -funktio ja otantamalli ole m sanottuja konjugaattijakaumia. Konjugaattija-
kaumat ovat jakaumatyyppien pareja, jotka kuuluvat samaan jakaumaperheeseen. Muu-
tamia konjugaattiparejsstataartaulukossa2. Josa priori -funktio ja otantamalli valitaan
toistensa konjugaattipareiksi, @nposteriori-jakaumanaskeminen yksinkertainen arit-
meettinen operaatio. Muulloin joudutaan kayttamaan kehittyneitd otantamenetelmia yh-
distettyna numeeriseen integrointi(dng & Tang 200, s. 365).
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Taulukko2 Konjugaattijakaumia (Ang & Tang 2007, s. 3867)

Havaintojen A priori

A posteriori Tutkittava A posteriori-jakauman

jakauma -jakauma  -jakauma parametri  tunnusluvut
Normaali Normaali  Normaali € . . — e
(U tun ‘e
- 11&
11& -
» 2
”& -
Lognormaali Normaali  Normaali =3 & &F
( 3 t un ‘&%;
n 2
Eksponenti- Gamma Gamma =3 0 0 &
aal
N Q ¢
Poisson Gamma Gamma € V] O O
N 0 w
& on | ognormaalijakauman odotusarvo

¢ on | ogn or keskihdjontdaklvaawamastuku
v on Poisson gamma ja eksponentiaghkauman parametri (tapahtumataajuus)
k on gammajakaumaparametritapahtumien lukumaara)

t on Poissonja gammajakaman aikaparametri

3.3 Tyokalut vaurioitumistodennékoisyyden laskemiseksi

Yksinkertaisille marginaalifunktioille on olemassa analyyttinen ratkeasurioitumisto-
dennadkodisyyden laskemiseksnutta useimmitemarginaalifunktiot koostuvat monista
erilaisista satunnaismuuttujista, jolloin niistd muodostuu matemaattisesti monimutkaisia.
Talloin laskentaon tehtavéaapproksimoimallaai simuloimalla.Seuraavissa luvuissa ka-
sitellaan muutamia yleisimpia ja taman tydmRalta olennaisimpia ja kayttokelpoisim-

pia menetelmia.
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Ratkaisuvaihtoehdot voidaan jakaa diskreetin ja satunnaisen otannan meneteimiin
roinnin otantatavasta riippuemiskreetin otannan menetelmissa (esimerkiksi PEM ja
FORM, ks. luvut3.3.2ja 3.3.3 muuttujien arvoja poimitaan maaratyista yksittaisista pis-
teistd, kun taas satunnaisen otannan menetelmissé (esimerkiksi MontesiGarlaatio)
arvoja poimitaan muuttujan jakauman mukaatunnaisestifangford2013, s. 90 Toi-
nenjaottelutapgperustuu siihen, kuinka tarkkaan parametrien jakaumat otetaan huomi-
oon(Spross 2016, s. 35)

1 tason | menetelméat kuvaavat epavarmuykisinkertaistetustominaisarvojen ja
vastaavien osavarmuuskertoimien avulla (esimerkiksi Eurokoodien osavarmuus-
kerroinmenetelma)

i tason Il menetelmét esittavat epavarmuupelkastaamomenttien avulla (esi-
merkiksi PEM ks. luku3.3.3

1 tason lll menetelmat ottavat huomioon muuttujien jakaumat (esimerkiksi FORM
ja Monte Carlgks. luvut3.3.1ja3.3.2.

Toisinaan marginaalifunktiota ei voida muodostaa eksplisiittisesti, esimerkiksi silloin kun
tehddan numeeriseen mallinnukseen perustuvia tarkasteluita. Talloin marginaalifunkti-
osta voidaan esittaa arvio esimerkiksi Response Surfeeetelmalla tai neurevkoilla.

Kun marginaalifunktiosta on saatu arvio, voidaan se ratkaista tavalliseen tapaan.

3.3.1 Monte Carlo -simulaatio

Monte Carlo-simulaatio ormenetelméjoka soveltudaajasti erilaisillemarginaalifunk-

tiolle (Ang & Tang 2007, s. 200)unktion ei tarvise olla derivoitavissa tai muutéie-

tyssa muodossa. Vaatimuksena on, etta kaikille satunnaismuuttujille on méaaritetty ti-
heysfunktio ja mahdollinen korrelaatiomatriisi.

Laskennan kulku on hyvin yksinkertainen:
1. satunnaislukugeneraattori muodostaa jokagssttunnaismuuttujalle arvon sille
maaritellysta jakaumasta.
2. generoiduilla arvoilla lasketaan marginaalifunktion arvo.
3. kohtia 1 ja 2 toistetaan n kertaa.
Vaurioitumistodennakdisyys lasketaan kaavalla

n - (19

missa ns on tapausten lukumdaara, joigsarginaalifunktio on nega-
tivineneli QL 1

Mitd enemman iteraatioita, sité luotettavampi on vaurioisuustodennakoisyydelle saatu ar-
vio. Menetelman virhetta voidaan arvioida yhtalslla

OEOEA ¢ mmne— (16)

Simulaation tuloksessa on 95 % todennakdisyydella pienempi virhe kuin yh&itbo-
kaan laskettu prosentuaalinen virhe. Yhtdlén avulla voidaan myds maarittaa riittava
maara iteraatioita, jotta saavutetdmuttutarkkuustaso. (Ang & Tang 1984, s. 292)

14



Riittavan suurilla iterointimaarilla menetelméa on hyvin tarkka ja sitd kaytetéaskin
muiden ratkaisumenetelmien validointidboshalutaan saavuttaa hyvin pieraurioitu-
mistodennakaoisyy tarvitaarntoisaaltahyvin suuri maara iteraatioitailla tarkkuuden on
oltava suurempiTarkkuuden saavuttamiseen vaaditutret iteraatiom&at ovatkin me-
netelman heikkous, silld iterointi vaatii laskentatehoa ja aikaa. Nykyaan tietokoneet ovat
kuitenkin yha tehokkaampia, joten Monte Carieenetelman kayttdmahdollisuudet laa-
jenevat jatkuvasti.

3.3.2 Ensimmaisen kertaluvun luotettavuusmenetelma FORM

Ensimmaisen értaluvun luotettavuusmenetelrm FORM (First Order Reliability Met-

hod), pohjautuu marginaalifunktion lineaariseen approksimaatibemetelman kaytta-
miseen vaaditaan marginaalifunktio, jolla on olemassa osittaisderivaatat. Lisdksimarvitaa
tieto muuttujien jakaumista ja mahdollisesta korrelaatiosta.

Eréas yleinen ja kayttokelpoinen versio menetelmasté on niin kutsuttu Hasademme-
netelmdlLaskentaparametrit muunnetaaiden alkuperéisia jakaumia vastaaviksrre-
loimattomiksi standaidormaalijakauman parametreikai selvitetdan iteroimalla lyhin
valimatka origon ja marginaalifunktion valilla. Kyseista etaisyytta vastaava piste margi-
naalifunktiolla on todenndkdisin vaurioitumiseemt@va kombinaatio parametreigta
etaisyyson Hasef-Lind-l uot et t a vqu(ksskuvesy &ikgs 2007hs. 59802)

* ~
X2 ~

~ —
B N

~
~
\‘/
\o

Tangentti kohdassa x*

KuvaS5Luot et t a v jasitoitugbistdx’s HasoferLindtin mukaisesseORM
menetelmassémuokattu Singh (2004, s. 601) mukaan)

Kyseessa on siis minimointitehtéava, jossa iteroimalla etsitééoituspistettax*, joka on
lahimpana origoga tayttaa ehdon g = 0. Etaisyys saadaan kaavalla:

f o o (17)

15



Low ja Tang 2007 kehittivat HasofeiLind -menetelmé&n pohjalta uuden version, jossa
parametreja ei tarvitse siirtdd standardinormaalijakauman avaruuteen. Luotettavuusin-
deksi on talléin lyhin etaisyys parametrignteisjakauman keskiarvosta marginaalifunk-
tiolle. Etaisyys ratkaistadaajenevan ellipsoidin avulla.

Jos laskentaparametrit ovat normaalijakautursstdriippumattomiga marginaalifunk-
tio on lineaarinen, on luotettavuusindeksi tarkka. Muulloin FORMhetelman avulla
syntyy approksimaation jmuunnoksiewuoksi virhettaEtenkin marginaalifunktion voi-
makas epalinmrisuus aiheuttaa epatarkkuufténg & Tang 1984, s. 34383)

FORM eiyleens&ole yhta tarkka kuin Monte Carlsimulaatio, mutta e vaati huomat-
tavasti vihemman iteraatioita, mika tekee siita hyvan vaihtoehdon, jos vaaditaan hyvin
pieni vaurioitumistodennakoisyysisaksi sen avulla saadabelpostilaskettugparamet-

rien suhteelliset herkkyydet lopputulokseen.

3.3.3 Piste -estimointimenetelma PEM

Pisteestimointimenetelma hyddyntaa laskentaparametrien kolmea ensimmaista moment-
tia arvioimaan vastaavasti marginaalifunktion kolmea momemitiaka parametrien ja-
kaumia ei tarvitse maarittaa, sopii menetelma kaytettavaksi etenkin silloin, kun déietoa |
kauman tyypista ei ole. PEM sopii myds korreloituneille parametreifie @laskennal-

lisesti melko yksinkertainen menetelnt&ingh 2007, s. 620)

Parametrien jakaumia approksimoidaan keskittamalla koko todennakoisyysmassa kah-
teen pisteeseen molemnpnoolin keskiarvoa. Marginaalifunktio arvioida&mmmassa-

kin pisteessgokaiselle parametrillgjonka jalkeen saadaan laskettua funktion odotusarvo

ja varianssi. Naista saadaan arvio luotettavuusindeksille ja siten vaurioitumistodennakai-
syydelle. (Singl2007, s. 625624).

Jos satunnaismuuttujia on monta, on PEM kuitenkin raskas, sillé iteraatioiden maara kas-
vaa suureksi. Talléin voi olla jarkevampéaa valita Monte Cagimulaatio.Koska PEM
sisaltaa merkittavia yksinkertaistuksia, kuten muun mupasanetrien jakaumien muo-

don jattdminen huomiotf@n se epatarkempi kuesimerkiksiMonte Carlo-simulaatio

PEM kuvaa &enkin marginaafunktion jakauman aaripaita ja epalineaarisia marginaali-
funktioita huonostiYksinkertaisuutensa vuoksi menetelmaa voidaatenkin hyddyn-

taa hyvin numeerisessa laskennassa.

3.3.4 Menetelmien vertailu

Tassa luvussasitellyt menetelmat ovat yleisesti kaytgitymutta mikédan menetelmista
ei valttamatta sovellu kaikkiin tilanteisiin. Eri menetelmien etuja ja heikkowesiail-
laantaulukossa.
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Taulukko3 Marginaalifunktion ratkaisumenetelmien etuja ja heikkouksia

Menetelma Lahtotietovaatimukset

Edut

Heikkoudet

Monte
Carlo

FORM

PEM

Parametrien jakauma ja
mahdollinen korrelaatio
Marginaalifunktio
Tarvittavien iteraatioi-
den maara

Parametrien jakauma ja
mahdollinen korrelaatio
Derivoitavissa oleva
marginaalifunktio

Parametrien ensimmai-
set momentit ja mahdol:
linen korrelaatio
Marginaalifunktio

Riittavilla iteraatiomaa-
rilla hyvin tarkka.
Soveltuu kaikenlaisille
marginaalifunktioille
(Ang & Tang 2007, s.
200)

Soveltuumy6s numeeri-
seen mallinnukseen.

Mahdollistaa paramet-
riensuhteellisterherk-
kyyksien laskemisen
helposti.

Nopea menetelma.

Tehokas ja nopea mene
telma, jos satunnais-
muuttujia on vahan.

Ei vaaditietoa paramet-
rien jakauman muo-
dosta.

Soveltuu jossain maarir
myds numeeriseen mal
linnukseen.

Vaadittaesspienta vau-
rioitumistodennakoi-
syytta iteraatioiden
ma&aara on erittain suuri.
Ei ilmaise eri paramet-
rien suhteellistdnerk-

kyytta.
(Langford 2013, s. 106)

Sisaltaa jonkin verran
yksinkertaistukia, jotka
aiheuttavat virhetta
(Ang & Tang 1984, s.
383)

Voidaan kayttaa vain
derivoitaville marginaa-
lifunktioille.
Parametrien jakaumat
on muunnettava vastaa
viksi normaalija-
kaumiksi.

Ei ota huomioon para-
metrien jakauman muo-
toa.

Sisaltaa paljon yksinker
taistuksia, joten on epéa-
tarkka.

Jos satunnaismuuttujia
on paljon, kasvaa iteraa
tioiden maaraopeasti
hyvin suureksi.

Kuvaa huonosti ja-
kauman aaripaita.
Epélineaarisilla margi-
naalifunktioilla voi syn-
tya merkittavia virheita,
kuten siirryttaessa elas-
tisesta plastiseen kayt-
taytymiseen.

(Langford 2013, s. 97
98)
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4 RBBEmenet eklam?l | oeriadkeennutn ni t t el us

4.1 Aiempi tutkimus

Kalliorakenteiden suunnittelus$aotettavuuteen perustuvan suunnittegaveltaminen
on kaytadnnossa ollut vahaista, vaikka menetelméa mainitaanamissappikirjoissakin
yhtenamitoitusmenetelmana (Wyllie & Mah 2004, 55-20; Hoek 2007, luku 8. Kal-

liotekniikassa RBD:mpioneereja olivat avokaivokse{allioluiskien stabiliteetin maarit-
tamisesta luotettavuuteen perustuvan suunnittedenetelmin 16ytyykin hyvin kirjalli-
suusaineistodMuun muass#ark et al. (2005)JimenezRodriquez et al. (2006 Low

(2007)ovat kasitelleet julkaisuissa&allioluiskienstabiliteettia RBD:n keinoin

Tunnelin todenndkdisyyspohjaisémhkoanalyys ovat esitténeetesimerkiksiLow &
Einstein (2013)Muun muassaiu & Low (2017), LUet al. (2011) jdNapaGarcia et al.
(2017)ovat tehneet luotettavuusanalyysejéirtelien ja maanalaest tilojen stabilitee-
tista joissa marginaalifunktio on muotoilgiirtymien, jannitystenseka lujituksen kapa-
siteetin rajaarvojen avullaLangford & Dedrichs(2013)tutkivat tunnelin tuentojetuo-
tettavuuteen perustuvaa suunnittelua

Yksittaisten suunnittelutilanteiden ratkomisen lisaksi luotettavuuteen perustuvan suunnit-
telun soveltamist&alliorakenteiden suunnitteluuvon tutkittu yleisemmallakin tadla.

Liu ja Low (2018) esittavat esimerkkilaskelmien perusteella, ettd RBD voi taydemaa
rokoodien mukaistaosavarmuuskerroinmenetelmaa kabikenteiden suunnittelussa
etenkinsellaisissa tilanteissa, joissa varmuuskerroinmenetelma ei ole soveltlkya tai
kene ottamaan kaikkia tilante@minaispiirteitéhuomioon.Langford (2013)tutkii vai-
toskirjassaatuotettavuuteen perustuvan suunnittetunaspekteja ja menetelman sovel-
tamistakalliorakenteiden suunnitteluuydssé on esitetty muun muassa metodiikk
joka ottaa huomioon kalliomassaan ja jannitystilaan liittyvat epavarmuuden lahteet.
Langfordin mukaan RBBnenetelman integrointkalliorakenteiden suunnitteluutuo
useita etujakuten mahdollisuuden luotettavuuden ja kustannusten optimointiin

Pohjoismassa luotettavuuteen pestuvan suunnittelun soveltamisesta kadlieenteiden
suunnitteluuron kirjoitettulahinnéa Ruotsissa Kungliga Tekniska HogskolaniSside et

al. (2003; 2005), Johanssonatt (2016) Bjureland (2017)a Spross (2014; 2®) ovat
tutkineet menetelman kayttodeakin osana tarkkailumenetelmdd Eurokoodien puit-
teissa Julkaisuissa paatellaan RBD:n olevan mahdollinen keino epavarmuuden maaritta-
miseen kallioakenteidersuunnittelussa, mutta todetasm vaativan vield muutamiar-
kennuksia ja suunnitteluohjelmistojen kehittamista ennen laajempaa kayttoa.

Luotetavuusanalyysin laht6tiedoisedi kallioparametriervaihtelun maarasta ja mallien
epavarmuudestiéytyy kirjallisuudesd vahemman tuotoksia kuiaskentamenetelmista
Menetelmia kallioparametrien epavarmuuden ja vaihtelun kvantifiointiin ovat esittaneet
muun muassa Einstein ja Baecher (1983). Cai (2001) tarkastelee kallion ominaisuuksien
epavarmuutta G§garjestelman avullaMuun muassa Aldejareja Wang(2016) Phoon

etal. (201&) ja Look (2007) ovat koonnestypillisia kallioparametrien arvoj&alliopa-
rametrienvalisen korrelaation vaikutusta ja esittamistd RBDs&it tutkineet Aladejare

ja Wang (2017%eka Wang ja Aladejare (201hpakenta ja muunnosmallien virli& ja
epavarmuut nayttaa olevan tutkittu valitettavan vah&ioon et al. (2016ga Feng
(2015) esittavaarvioita muutamien mittaukseen ja muunnosmalleihin liittyvien epavar-
muuksien suuruuksista.
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Kansainvalisessa kirjallisuudessa luotettavuuden arviointiin perustuvia menetelmia on
sovellettu laajasti erilaisiin kalliorakentamiskesiitus- ja stabiliteettbngelmiin.Vaurioi-
tumistodennakdisyyden ratkaisemiseksi on kaytetty eri menetelmid, joissamyleit

ovat Monte Carlo sekd FORMuurimmassa osassainituistalahteista parametregi
kuitenkaanole johdettu oikearprojektin lahdetiedoistavaan ne ovat esimerkinors&

ja sisaltavat paljon oletuksig&tenkin kallioparametrien vélinen korrelaaperustuu mo-

nissa julkaisuissa oletuksiin, jos sitd edes on huomioitu. Epavarmuuden eri lahteita ei ole
eritelty yhdessak&édn mainituissa julkaisuissa, eika spatiaalista korrelg&sotaku

4.3.1) huomioitu.Analyysit ovat monesti myos hyvin teoreettisigg@ometrisesti moni-
mutkaisimmissa tapauksissmtemaattisestyolaitayksinkertaistersuunnittelumetodien

ja -ohjelmien puuttuess&aytanndn suunnittelutydhdsoveltuvaavalmistaohjeistusta

on siis melko vahan.

4.2 Soveltuvuus kallioraken teiden suunnitteluun

Luvun 4.1 kirjallisuuskatsaksessasitellyissa tbissa on sovelletiuotettavuuden arvi-
ointiin perustuvaa meetelmaauseisiintyypillisiin kalliorakeneidensuunnittelutilantei-
siin. Ainakin vastaavia tilanteita pystytdan siis ratkomaan RB&netelmalla, eli se on
vahintdankin osittain soveltuva kali@kenteidensuunnitteluun. Kaytannéssa menetel-
man kayttod vaiat kuitenkin vaikeittaa erindiset haasteet, joita kasitelladn tarkemmin
luvussa4.5.

Helpointa luotettavuuteen perustuvan suunnittekoveltaminen on tilanteissa, joissa
kuormaag rakenteen kestavyytté voidaan tarkastella erillisind. Tietyilla analyyttisilla rat-
kaisuilla ja etenkin numeerisilla menetelmilla voiddaritenkin kasitella monimutkai-
sempiakin tapauksia. Koska RBD vaatii yleensa enemman vaiaakgntamenetel-
masta rippuen mydsaikaa kuin esimerkiksi empiiriset menetelmat, se soveltuu etenkin
suuriin ja riskialttiisiin hankkeisiin. (Johansson et al. 2016, 541

Luotettavuuteen perustuvien menetelmien kayttd voi antaa lisdarvoa perinteiseen suun-
nitteluun etenkirsilloin, kun kallioparametrien korrelaatio vaikuttaa lopputulokseen tai
tietty parametri vaikuttaa tilanteesta riippuen joko kuormana tai tukena (Liu & Low 2018,

s. 50).Jalkimmainen on tyypillistd katekniikassajossa kallio toimii seka rakenteena

ettd kuormanaRBD on my6s hyoddyllinen eri suunnitelmavaihtoehtojen vertailussa, silla
sen avulla pystytaan tuottamaan vertailukelpoisia vaurioitumistodennakdisyyksia, toisin
kuin varmuuskertoimia kaytettaessa.

RBD on jo yleisesti hyvaksyttymenetelma rakeresuunnitteluss@ gedekniikassakin
sen kayttd on yleistymasddalliorakenteidersuunnittelueroaa kuitenkin pohjarakentei-
den ja rakenneteknisesta suunnittelustaun muassa siksi, etta kallio voi toimia seka
rakenteena ettd kuormana. Sikaikkia muilla suunnittelualoilla kaytettavia kaytannon
menetelmia ei valttdmatta voida soveltaa suor&anraavissa luvuissa kasitellaan luo-
tettavuuteen @rustuvaasuunnittela kalliotekniikannakdkulmasta.

4.3 Epavarmuuden lahteet

Luotettavuuteen perustus@a suunnittelussa on pyrittdva poistamaan tai kvantifioimaan
laskentatapaukseen liittyvat epavarmuuden lahteet niin hyvin kuin mahdalbstaa-
tunnaismuuttujaa pystytaan kuvaamaan taysin todenmukaisesti, on arvio sekéa tarkka etta
harhaton. Tarkkuus kaa sit&, ettd arvion hajonta on pieni, kun taas harha eli vaaristyma
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merkitsee systemaattista virhetta keskiarvossa. Tarkkuutta orr&ladiiteiden suunnit-
telussausein hankala saavuttd@htotietojenpuutteen vuoksi, mutta vaaristymaa olisi
syyta valttaéniin hyvin kuin mahdollista. (Singh 2007, s. 403)

Suunnittelussa esiintyva epavarmuus voidaan jakaa kahteen ryhmé&an: aleatorinen seka
episteemineepavarmuusAleatorinen epavarmuus kattaa kaiken luonnostaan esiintyvan
vaihtelun kuten kallioparametrieluonnollisen hajonnan kalliomassan sisalla. Tata epa-
varmuutta ei kaytdnndssa voida poistaa, vaikka tutkimusten maaraa lisattaisiin. Epistee-
minen epavanuus liittyy tiedon puutteesegmsita voidaan vahentaa esimerkiksi kentta-
tutkimuksilla tai kehittamadl parempia laskentamalleja. Episteemiseen epavarmuuteen
kuuluu muun muassa mittausvirheen epavarmuus kokeissa ja kenttatutkimukagssa,
tollinen epavarmuus seka laskentamallin yksinkertaistusten aiheutég@nearmuus.

(Ang & Tang 200, s.2).

Epavarmutta voidaan kuvata laskentatuloksessa kahdella eri tavalla. Ensimmaéinen vaih-
toehto on ilmaista koko epéavarmuus vaurioitumistodenndkdisyyden suuruudessa. Toinen
vaihtoehto on eritelld aleaiaen ja episteeminen epavarmusisallyttaa ensin mainittu
vauriotumistodennakoisyyden suuruuteen ja ilmaista jalkimméawerioitumistoden-
nakoisyydervirhemarginaalinaai jakaumanalos kaytetdan jalkimmaista tapaa, on luon-
nollisestikin pystyttava erittelem&an aleatorisen ja episteemisen epéavarmuuden.osuudet
Talléin vaurioitumistodennakoisyytta pidetaéan satunnaismuuttujana, jkegkiarvo

rippuu aleatorisesta epavarmuudesta ja hajeptsteemisest&aytanndossa aina ei ole
saatavilla riittavasti datagtta jaottelu olisi jarkevagUzielli et al. 2007, s1673. (Ang

& Tang 1984, s. 39392 ja s. 406107).

Aleatorisesta ja episteemisesta vain ensimmainen vaikuttaa todelliseen vaurioitumisto-
dennakoisyyteen. Koska yleensé epavarmuuden lahteita ei eritelld, vaan esitetdan koko
epavarmuus vaurioitumistodennakoisygdeiuruudessa, on laskennallinen vaurioitumis-
todennakadisyys yleensa suurempi kuin todellisuudessa havaittu vaurioitumisen taajuus.
(Wang et al. 2015, s. 111718).

4.3.1 Kallioparametrit

Kalliomassaa ja kalliomateriaalia kuvaavien parametrien olennaisimmat epéiisie-
kijat ovat kallionominaisuuksietuonnollinen vaihtelu, mittausvirhe, statistinepavar-
muussekd mahdollinen muunnosmallin aiheuttaepavarmuuskEri lahteet osana para-
metrin arviointiprosessia esitetdan kuvasa

Parametrin epavarmuuteen vaikuttaa myos tutkimusten maantieteellinen kattavuus. Toi-
sinaan joudutaan arvioimaan laajan alueen kallionaisuuksia vain yksittaisista, piste-
maisista mittauksista, tai mittauksista, jotka eivat sijaitse tarkasisfavpaikassa vaan
jossakin lahettyvilla. Tata epavarmuutta on vaikea maaritella kvantitatiivisesti.
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Kentta- ja Muunnosmallit Arvioitu

Kallio laboratoriotutkimukset kallioparametrin arvo

I—I—l

Mittaus- Tilastollinen
havaintojen epavarmuus
hajonta

Luonnollinen vaihtelu Mallin epavarmuus

Mittausvirhe

Luonnollinen
vaihtelu

Kuva6 Kallioparametrienarviointiin liittyvat epavarmuuden l&hteet (muoka®hoon ja
Kulhawy(199%, s. 613 mukaan)

Kalliorakenteiden suunnittelussaat tyypillisia subjektiivisesti maaritellyt laskentapa-
rametrit, jotka yleensa kumpuavat empiirisistd menetelmista. Téallaisia ovat esimerkiksi
kallioluokitusjarjestelmat, kute®-luku ja GSI. Subjektiivisia parametreja kaytetaan
usein arvioimaan muiden parametrien arvoja. Koska parametrit ovat tulkinnanvaraisia,
voi niiden arvo samalle kohteelle vaihdella eri geologien maarittdmana. Tasta syntyy mer-
kittavéa epavarmuuttgota on hyvin vaikea kvantifioida.

Luonnollinen vaihtelu

Luonnollinen vaihtelukallioparametreissa johtukallion geologisesta syntyperasta ja
prosesseistaKallioparametrien vaihtelevuutta on tutkittu vain vahan, jopa vahemman
kuin maaparametrien, vaikka se on mahdollisesti vield monimutkaisempi ilmié (Phoon et
al. 2016b, s. 25)Kalliomassan ominaisuuksien lisdksilkorakenteiden suunnittedsa
merkittava tekija on kallion rakoiljokaaiheuttachuomattava@pévarmuutta

Vaihtelua voidaan kuvata jatkuvan trendin, kuten ominaisuuden muutoksen syvyyden
myoté,tai heterogeenisuuksien, eliominaisuudessa lyhyella etdisyydella tapahtuvien suu-
rien muutoksien, perusteella. Heterogeenisuuksien, kuten rakojen ja ruhjeiden vaihtelun
mallintaminen voidaan tehda esimerkiksi DidMnetelmalld, jossa epéjatkuvuuksien
suuntatiheys, koko seka volumetrinen intensiteetti on esitetty todennakoéisyysjakaumin
(Stille et al. 2003, s. 787). Kalliorakojen sijaintia voidaan tarkastella myos erilaisilla
stokastisillamalleilla, mm. Baechemallilla (Baecher et al. 1957

Parametrirvaihtelua kalliossa ei voida tarkasti kuvata pelkastdémenttien eli keskiar-
von ja keskihajonnaavulla, vaan vaaditaan tietoa sikéiinka ominaisuus vaihtelee pis-
teesta toiseen ja kuinka se korreligreisten pisteiden kanssBata kutsutaan spatiaa-
liseksikorrelaatidksi. Spatiaalien korrelaation voimakkuuttavoidaan kuvatans. korre-
laation pitudlen avullaKorrelaation pituusimaisee, kuinka epatasaisesti ominaisuuden
arvot ovat jakautuneet kalliomassan sisalla, eli kuinka voimakkaasti arvotigeatgy-
tyneet rykelmiin Stabiliteetin kannalta voi olla merkittava ero silla, okladlion ominai-
sulksien epaedullisimmat arvoyhmittyneetja muodostavaheikkousvyohykked, vai
ovatko ne yksittaisia pisteita kalliomassan sedssianerkiksi kuvary kahdellaparamet-
rilla on lahes sama keskiarvo ja keskihajonta, mutta ero parametrin arvojen jakautumi-
sessa XY -tasossa on suulun atiaalinen korrelaatio ovoimakasta, korostuusein
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parametrien epaedullen arvojen merkitys rakenteen luotettavuuden kanrfatatiaali-
sen korrelaation merkitykseen vaikuttaa myds tarkasteltavan alueerskioieessa kor-
relaation pituuteen

Spatiaalisen korrelaation maarittéeksi vaaditaan suuret maarat tutkimukiallion
ominaisuuksien korrelaation pituutta on tutkittu melko vahéan, joten nefésenssiarvo-
jen loytdminerkorrelaation pituudée on vaikeaa.Jos riittavasti dataa ei ole saatavilla,
on tyydyttava kuvaamaandnnollista vaihtelua momentein ja olettaa, etta arvot ovat ja-
kautuneet satunnaisesti kalliomassan sis@i#ndalisaajalleenparametrin arviointiin liit-
tyvaaepavarmuutta.

Parametri X
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S 034 0 as® .
9 ; > g . 10.0
o 02 ] - . u :
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Kuva7 Kahden parametrin jakauat ja spatiaalnen vaihelu: heikko korrelaatio (yll&a)
ja voimakas korrelaatio (allajmuokattuEl-Ramly et al. (2002, s. 6pmukaan).

Mittausvirhe

Mittausvirhesyntyy mittalaitteiden taimenetelmien epatarkkuudesta, vaarasyédsia,
huonosta kalibroinnistai muista poikkeavuuksist&irhe voi olla systemaattista vaaris-
tymaa tai jakautunut satunnaisesti keskiarvon ymparille. Ensimmainen voi johtua esimer-
kiksi vaarastéalibroinnista ja se pystytaan korjaamaan yksinkertaisella korjauskertoi-
mella. Jalkimmaien taas aiheuttaa mittaustuloksiin hajontéleensa se voidaan ottaa
huomioon maarittamalla virheelle normaalijakauma, jonka keskiarvjanfonka kes-
kihajonta kuvaa oletettua satunnaisvirheen suuruutta. Usein satunnaisvirhe on melko
pieni sithteessa mhin epavarmustekijoihin ja voidaan jattaa huomioitta. (Einstein &
Baecher 1983, s. 52)
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Tilastollinen epavarmuus

Tilastollinenepavarmuugohtuu mittaustulostepienestémaarastaMita suurempi otos,
sita lahempana otoksen avulla arvioidut estimaattoat todellisia populaatioparamet-
reja. Tilastollisenepavarmuudermaikutustasiihen, kuinka hyvirotoksenkeskiarvo vas-
taa populaation odotusarvdajvataarkaavalla(Uzielli et al. 2007, s. 166/

00w —= (18

n
missa COV: xon odotusarvon tilastolliseen epavarmuuteen liittyva variaatioker-
roin.

Muunnosmallin epavarmuus

Muunnosmalleihin liittyvaa epavarmuutta syntyy, kun laskentaparametrit joudutaan joh-
tamaan muiden ominaisuuksien mittaustuloksista. Muunnos tehdaan yleensa empiirisesti
maaritetyilla menetelmilla, mutta jos riittavasti dataa on saatavilla, muunnosfupitio v
daan myds maarittdd tapauskohtaisesti regressioanalyysin avulla. Kallion ominaisuuksia
on usein vaikea mitata suoraan, muun muassa vetolujuuden mittaaminen tgfikiam

rasti. Liséksi kalliotekniikassanittakaavallaon suuri vaikutus. Monesti voidaantkia

vain kalliomateriaalin ominaisuuksia, joista sitten johdetaan kalliomassan ominaisuuksia
empiirisesti. Muunnosmalliepavarmuus liittyy tutkittavaan parametriin kaat&mu-
kaisesti (Phoon ja Kulhawy 1999b, s. 628).

~

d YO h (19

missa Xq on tutkittava parametri
T on muunnosmalli
Xmon alkuperainen parametri
{3 on muunnosmallin virhéa kuvaavasatunnaismuuttuja

Muunnosmalli voi olla regressioma(kuten kuvass8), taulukko tai luokitusmenetelma.
Muunnosmallin virhetta kuvataan usein satunnaismuunéj@nka keskiarvo on nolla ja
k e s ki h@(Phoamja Kulhdwy 1999b, s. 62&)neaarisillemuunnosmalleill&aava
19 saadaan muotodihoon& Kulhawy 1999b)

@ ‘ - 0© (20)

missa €t on muunnoskéoimen keskiarvo
a on mahdollinen muunnosmallin vakiotermi
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Muunnosmalli

Muunnosmallin
virheen
jakauma, g

Mitatun ominaisuuden
epavarmuus .
(luonnollinen vaihtelu
ja mittausvirhe)

Tutkittava ominaisuus Xy

Mitattu ominaisuus X,

Kuva8 Muunnosmalli (muokattu Phoon ja Kulha@®99b, s. 626) mukaan).

4.3.2 Laskenta mallit

Insindoritieteissa kaytettavat mallit, joilla kuvataan materiaalien ja ympariston kayttayty-
mistd, ovat aina pelkkia yksinkertaistuksia ja arvioita maailman todellisesta kayttaytymi-
sesta. Taten niiden kayttdmineheuittaa epavarmuutta todennakoisyysanalyysin lasken-
tatulokseen. Usein joudutaan liséksi tekeméaan tietoisia yksinkertaistuksia, jotta malleja
voidaan soveltgaesimerkiksi tilanteen mallintaminen kaksiulotteisesti.

Mallin epavarmuus voidaan maarittkdeastelmalla, jossa tehdaan useita mittauksia ja
verrataan niitd mallin ennustamiin tuloksiin. Laskentamallin epavarmuus voidiizé e
satunnaismuuttujan@ sn vaikutus marginaalifunktioon voidaan ottaa huomioon kaa-
valla (Ang & Tang 1984, s. 39Qesnyet al. 2016, s. 21

oL QL (21)

missa 2 on mallin ep2var muus
Om(X) on mallin avulla muodostettu marginaalifunktio

Kalliotekniikassa yleisestkaytetyt mallit, kuten HoelBrown -kriteeri ovat monesti
melko empiirisid, joten niihin sisaltyy merkittava malliin liittyva epavarmudgos mo-
net analyyttisetatkaisutsisaltavat huomattavia yksinkertaistukgianiiden kayttoa var-
ten joudutaan tarkasemaan tilannetta yksinkertaisempana kuin se todellisuudessa o

Kalliorakenteidersuunnittelussailan tai geologisemakenteen geometria kuvataan mo-
nesti yksinkertaistetustyaikka todellisuudessmuoto voi poiketa paljonkin suunnitel-
mapiirustuksistaLouhinnan g@ometrian yksinkertaistamisesta seuraaspavarmuutta
harvemmin tarkastellaan hajonnan tai tilastollisten tunnuslukujen avaben tehdaan
tarvittaessa herkkyystarkastelu varioimalla tarkasteltavaa geometrista piirrettd, kuten lou-
hinnan muotoa
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4.3.3 Muut lahteet

Muita epavarmuuden lahteita kallikenteiden suunnittelussavat muun muassa kuor-
mat ja muutrakenteekuin kalliorakenteet. Niiden epa&varmuus voidaan ottaa huomioon
samalla tavalla kuin kallioparametriéflieensaesimerkiksi betonin ja teraksen materiaa-
liominaisuuksierjakaumat ovat hyvitunnettuja.Teollisesti valmistettujen materiaalien
ominaisuuksien hajonta on pienta verrattuna kallion ominaisuuksien vaihteluuregaten
merkiksikalliolujituksen ominaisuuka voidaanoissakin tapauksisgayoskasitellade-
terministisiné Langford 2013s. 209).

Myds inhimilliset virheetovat merkittdvaepavarmuutta aiheuttava tekija, joilla voi olla
vakaviaseurauksia rakenteen stabiliteetille. Niitd ei kuitenkaan yleensa oteta huomioon
luotettavuusanalyyseisssilla niiden ennustaminga kvantifioiminenon vaikeaa. Ihmis-

ten aiheuttamia virheita tulisi pyrkid minimoimaan riskalaadunhallinnan menetelmin.
(Spross 2016, s. 3&FSEN 1990 + A1 + AC 2006, s. 119

4.4 Marginaalifunktio

Marginaalifunktiot voidaan jakaa karkeasti kahteen ryhméagarginaalifunktiot, joissa
kuormaa ja kestavyytta wdaan tarkastella erillisind sek@&arginaalifunktia, joissa
kuorma ja kestavyys ovat yhteisvaikutuksessa (Bjureland 2017, s. 23)ja&s& esite-

tyssa marginaalifunktion muodossa kuormien ja rakenteen kestavyyden vaikutus on jaettu
eri tekijoihin. Tama on mahdollista tietyissa yksinkertaistetuissa suunnittelutilanteissa,
kuten yksittadisen lohkontibamisen tarkastelussa.

Kalliorakenteidersuunnittelussa, etenkin maanalaisessa rakentamisessa, tilanteen luokit-
telu kuormiin jarakenteerkestavyyteermi aina ole perusteltua. Monissa tilanteissa kallio
toimii seka kuormana etta kestavyytdiéanteestariippuen tai kuorma ja rakenne ovat
yhteisvaikutuksessa. Talloin perinteinen kaaRamarginaalifunktion muotg = R Sei

sovellu tilanteeseerKuorman ja rakenteen yhteisvaikutuksesta on olemassa muutamia
yleisid analyyttisia ratkaisuja, kuten niin sanottu @Grgence Confinemeninenetelma.
(Johansson et al. 2016,55a s.39).

Jos kallion kayttaytymisen arviointiin tarvitaanmeerisia merelmig, marginaalifunk-
tiolle ei valttamatta void&htotietojen perusteellmuodostaa eksplisiittista muotoBal-

I6in funktiotavoi pyrkia approksimoimaaasimerkiksiniin sanotullaResponse Surface
-menetelmHa tai neuroverkkojen avullaMarginaalifunktion voi myés muodostaau-
meerisen simulaatiotuloksien pohjaltaJoissairtilanteissa voi olla haastavaa muotoilla
kallion kayttaytymista minkaanlaiseksi marginaalifunktioksi, esimerkiksi jos kallion
kayttaytymirenkoostuu useista sortumapgista (Spross 2016, s. 61).

Kalliorakenteiden suunnittelustiytyy usein tarkastella useita mahdollisia sortumatyyp-
peja Yksittainen marginaalifunktion kuvaama rajatila ei valttamatta pysty kuvaamaan
kaikkia systeemin mahdollisia tilanteifaten tayty maarittd useita erillisia marginaa-
lifunktioita. Eri marginaalifunktiotvoidaanyhdistaa maarittamalla vaurioitumistodenna-
koisyys koko systeemilleSysteemin luotettavuutta voidaan arvioida selvittamalla eri
komponenttien luotettavuus ja niiden vélisehteet.Eri komponenttien vaurioituminen

voi olla riippuvaista tai rippmatonta toisista komponenteighasysteemi voi vaurioitua
joko yhden tai useamman komponentin vaurioitumisen seurauKSgmass 2016, s. 39).

25



Toisinaan voi olla hyodyllista ilmatia marginaalifunktio murt@jatilan sijaan kayttora-
jatilass. Rakenteiden suunnitteluperusteBurokoodn mukaanmurtorajatila liittyy ra-
kenteen sortumiseen tai vaurioitumiseen, kun kagorajatila on tila, jonka ylittamisen
jalkeen rakenteelle asetkdyttokelpoisuusvaatimukset eivat tagBFSEN 1990 + Al +

AC 2006, s. 28)Kayttorajatila on tapauskohtainen, ja liittyy rakenteen toimintaan nor-
maalikaytdssa, ihmisten mukavuuteen, rakenteen ulkondk6on seka esimerkiksi liialliseen
halkeiluun (SFEN 190 + A1 + AC 2006, s. 54Kalliotekniikassa kayttorajatild-
maistaan yleensa siirtymien kautRienemmat istyméat voivat esimerkiksiaiheutta
ruiskubetonin halkeiluamutta eivavalttamatt&uoraan vaaranna rakenteen stabiliteettia
Koska kayttorajalan ylittAminen ei merkitse vaaraa, voidaan kayttorajatilalle sallia suu-
rempi vaurioitumistodennakaoisyysgsein kallioteknisissa julkaisuissa siirtymiin liittyvat
rajatilat maaritellaan aina kayttorajatiloiksi, vaikka ne kuvaisivatkin stabiliteettiteja si
vastaisivat Eurokoodien maaritelman mukaan enemmankin

murtorajatilaa.

4.5 Haasteet

Koska RBD:ta on sovellettu kalliakenteiden suunnittelun vasta melko vahan, on sen
kaytossa viela joitakin haasteita. Menetelman soveltamisesta ei ole yhtendisté ohjeistusta
tai kaytantoja, joim suunnittelija voisi tukeutua. Taman lisakailiotekniikkaantarkoi-
tettujaluotettavuusanalyysiin pohjautuvia olmgstoja on toistaiseksi vain hyvin vahan.
Joitakin ohjelmistojaesitelladnuvussas.5.

Tutkimuksen puute nakyy etenkin epavarmuuden kvantifioinnissa, silla esimerkiksi
muunnos ja laskentamallien epavarmuudesta I6ytyy vain hyvin vahan tietoa. Kun mal-
lien aiheuttamaa virhetta ei voida ottaa huomioon, horjuttaa se vaistamatta tuloksena saa-
dunvaurioitumistodennakoéisyyden todenmukaisuutiadksikallioparametrien vaihte-

lua, tyypillisia arvojaja korrelaatiotaei viela oletutkittu ja tilastoitu riittavasti RBD:n
nakokulmastaSiksi puutteellistefdhtétietogntaydentamineneferenssiarvoillaekaoi-

kean jakaumatyypin valinta wat aiheuttaa haasteita.

Osa haasteista liittyydtlion kayttaytymisen monimutkaisteen. Tamévoi vaikeuttaa
sopivan marginaalifunktion muodostamistésaksi marginaalifuktiot eivat ole yksise-
litteisia ja samadapahtumaavoidaan kuvata usealla eri funktioll&lléin voidaan saada
ristiriitaisia tuloksia rakenteen luotettavuudesta. Tama ongelma ei tosin liity pelkastaan
luotettavuuteen perustuvaan suunnitteluun, vaan rdgterministiseen varmuuskertoi-
miin pohjautwaansuunnitteluun.

Muun muassa edelld mainittujen asioiden vuoksi RBD:n tuloksena saatu vaurioitumisto-
dennakoisyys ei valttamatta vastaa todellisuutta, mika vaikeuttaa sen tulkintaa ja kommu-
nikointia projektin osapuolille. Tulosten merkitysta kasitelladn tarkemmin luaugsa

Tilanteet, joissa kallioparametreihin liittyy suuri epavarmuus ja mittausdataa on vahan
suhteessa kohteen maantieteelliseen laajuuteet haastavia luotettauteen perustu-

van suunnittelun soveltamisen kannalta, silla oletuksia parametrien jakaumista ja hajon-
nasta joudutaan tekemaan paljon. Toisaalta tallaisissa tilanteissa RBD voi tuoda my6s
merkittavaa lisdarvoserrattuna perinteiseen deterministiseen siteinun mahdollis-
tamalla kokemusperéisen tiedon integroinnin Bayesiaenetelmalla ja epavarmuuden
huomioimisen kvantitatiivisesti.
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5 RBBmenetel Mmyn2 kn®n s ovkd Itlaimd rne
kenteiden suunnittel uun

5.1 Laskennan vaiheet

Luotettavuuteen perustuvan sunittelun vaiheet voidaan karkeasti jakaa kolmeen vai-
heeseen: rakenteellinen analyysi, epavarmuusanalyysi sekd vaurioitumistodennakaisyy-
den laskeminen. Ensimmaisessa vaiheessa maaritetddn marginaalifunktio seka tarvittavat
muuttujat. Kyseisten muuttujiep@varmuus ja vaihtelu maéritetdaisessa vaiheesga
viimeisessa vaiheessa ratkaistaan marginaalifunktio, jolloin tuloksena saadaan vaurioitu-
mistodennakdisyys. Luotettavuuteen perustuvan suunnittelun tarkempi eteneminen voi-
daan esittda seuraavasti:

1. marginaalifunktion muodostaminen

2. parametrien maarittdminen
a. satunnaismuuttign ja determinististen muuttujien maarittdminen
b. satunnaismuuttujien jakaumiga/tai tunnuslukujen maarittaminen
C. satnnaismuuttujien epavarmuuden maarittaminen
d. satunnaismuuttujien malollisen korrelaatia maarittaminen

3. vaurioitumistodennakoisyyden laskeminen

4. tulostenanalysointi jatarkistaminen

5.2 Marginaalifunktion muodostaminen

Marginaalifunktiomaarittaa tarkasteltavan rajatilan ja tarvittavat parametrit. Funitio
daan muodostaa analyyttisteatkaisujen, neuroverkkojen tRiespnse Surfacemene-
telman avullaai hyddyntamalla valillisesti numeerista mallinnusta.

Suurin osa analyyttisista menetelmista liittyvat tapauksiin, j.kasamaa ja kestavyytta
voidaanpitaa erillisind Tallaisia ovatesimerkiksi puristuskaarilujitus tai yksittaisen loh-
kon tukeminen. Toisinaan joudutaan tekemaanmestaistuksia, jotta jaottelu kuormiin
ja kestavyyteen on mahdollinemaman tyyppiset marginaalifunktiot voidaan helposti
ratkaista milla tahansa luvus8a3 esitetyilla menetelmillaYleisesti kaytetty kallion ja
lujituksen yhteisvaikutusta kuvaava analyyttinen ratkaisu on Convezgeocfinement
-menetelmé&(Bjureland 2017, s. 23)

Jos marginaalifunktion muodostaminen on haastati@mnettavoi tarkastellaneuro-
verkkojen ja Response Surfagaenetelman lisaksnyosyhdistamalla tavalliset RBD
menetelmét numeeriseen mallintamisdeangford jaDiedrichs(2013 s.268-269) eh-
dottavat menetelmad, jossa kallion kayttaytymisen vaikutusten jakaatvietaamu-
meerisellasimulaatiolla Numeerinen malli on yhdistetty otantamenetelmaan, esimerkiksi
Monte Carlo-simulaatioontai PEM-menetelmédénSaatu jakauma toimii parametrina
marginaalifunktiolle, joka voidaan ratkaista esimerkiksi lug®menetelmilla. Margi-
naalifunktio maaritetddn hyvaksyn kayttaytymisen perusteelja sevoi liittya esimer-
kiksi suurmman siirtyman tai plastisen alueen sateenaajaon, varmuuskertoimeetai
lujituksen murtorajatilan Funktio on talléin muotoflLangford 2013, s. 256):

L QL 6 (22

missé fo(X) on mitoittavasuure C satunnaismtiujienX funktiona
Cq On mitoittavan suureen ragvo.

27



Kalliorakenteiden suunnitteluségvin tyypillinen mitoittava suure on kallion venyma.
Venymalle voidaan maarittaa regavo, niin sanottu kriittinen venyma, jonka ylittyessa
tulee varautuangelmiintunnelin stabiliteetina lujituksenkanssaKirjallisuudessa ole-
tetaan usein kriittisen venyman olevan {Singh et al. 2006, s. 34BlapaGarcia et al.
2017, s. 15y Singh et al. (2006) esittavat kuitenkin, etta kriittinen venyma on anigstroo
pinen ja riippuu muun muassa kallion puristuslujuudesta. Heelesit myos menetel-
man, jolla kriittistd venymaa voidaan arvioidal@usta.

Kansainvélisesséa kirjallisuudessmmdikohteita tutkitaan usein kolme eri marginaali-
funktion avulla, joissasetetaan rajarvot kallionvenymalle lujituksenkapasiteetillga
tunnelin reunalle muodostuvan plastisen aluggryydelle (esim. Liu ja Low 20170
et al. 201).

Kayttorajatilassa mitoittavana suureena voi toimia siirtymét, jotka eivat ole kaiittisi
mutta aiheuttavatdytanndérongelmia, kuten ruiskubetonin halkeilua. Myds betonin kar-
bonaatiosta johtuvaa depassivoitumista ja siten terasosien altistumista korroosiolle voi-
daan kayttaa marginaalifunktion muotoilemiseen.

Marginaalifunktion maarittamaen ei aina ole yksiselitteistd. RB&h kuitenkin vahem-

man herkka marginaalifunktion maaritelmalle kuin perinteinen varmuuskerroinmene-
telma Esimerkiksi lalliolohkojen irtoamisen tarkastelemiseen on saatavilla useita eri
analyyttisia ratkaisuja, joisteaikki eivét tuota yhtenaisia varmuuskertoimia samoilla pa-
rametrien arvoilla. Kayttdamalla FORNMienetelm&d saadaan sama luotettavuusindeksi
rippumatta kaytetysta analyyttisesta ratkaisusta, kunhan ratkaisujen mekaaninen maari-
telma on yhteneva. (Low ja Eiresn 2013, s. 3)

5.3 Parametrien maarittaminen

RBD:n toinen vaihe koostuu marginaalifunktion tekijdiden maarittamisesta. Toisin kuin
deterministisessa snnittelussa, parametreille maaritetddn todenndkoisyysjakauma tai
momentit, joiden avulla kvantifioidaan @anetreihin sisaltyva hajonta ja epavarmuus.
Parametreja voivat olla esimerkiksi kallion ominaisuudet, geometriaa maarittavat tekijat
tai kuormat Marginaalifunktion muuttujista kaikkia ei kuitenkaan yleensa tarvitse esittaa
satunnaismuuttujina. Herkkyysalgysin avulla voidaan selvittaa, voidaanko osa para-
metreista kuvata deterministisesti. Joissakin tapauksissa voidaan myds olettaa joitakin
parametreja vakioiksi, kuten esimerkiksi kallion ominaispaino tai lujituksen materiaa-
liominaisuudet, koska niiden Waelu on yleisesti melko pienta (Phoon et al. 20)56 16;
Langford 2013, s. 209Jos parametrin kohdekohtaisista arvoista ei ole minkaanlaista tie-
toa, on kaytettava kirjallisuudesta tai muista hankkeista saatavia arvioita.

Jos suunniteltava kohde ttiou laajalle alueelle, voi alueen sisalla olla hyvinkin suurta
vaihtelua parametrien arvoissa. Kuten perinteisilla menetelmilla suunniteltaessakin, jae-
taan tarkasteltava alue tarvittaessa osioihin, joilla on kohtalaisen homogeeniset ominai-
suudet. Naille sioille maaritetaaparametrit kullekin erikseen
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5.3.1 Jakauman valinta

Ideaalitapauksessa on saatavilla riittavasti dataa, etta parametrin jakauman muoto voidaan
maarittaa tutkimustuloksista. Mittauspisteisiin sovitetaan jakasowaltuvienohjelmis-

tojen avulla tatilastollisin menetelmin, esimerkiksi Q@lot -menetelmallac®testillatai
Kolmogorow+Smirnov-testilla Esimerkki kahden kallioparametrin mittausdataan sovite-
tuista jakaumistasitetaarkuvasse.
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Kuva 9 Rakovélin ja kallion koheesion mittausdatan histogrammitlgéaan sovitetut
jakaumat (muokattu Cai (2001, s. 389) ja Sari (2009, s. 619) mukaan).

Tavallisesti mittausdataa on kuitenkin melko vahan, joten parametrien jakauma joudutaan
olettamaan tai kasittelemaaitd vain kahden ensimmaisen momentin avil&ulukko 4

listaa erdita vaihtoehtoja jakauman valiaperusteille riippuen saatavilla olevan datan
maarastaJos kaytetaan vain ensimmaisia momentteja, voidaan marginaalifunktion rat-
kaisemiseksi kayttdd esimerkiksi PEKRENnetelmad, joka ei vaadi tietoa parametrien ja-
kauman muodosta

Taulukko4 Soveltuvia jakaumitaskentgparametreille saatavilla olevan tiedon maaran
mukaan(muokattuStille et al.(2005, s. 10) mukaan.

Saatavilla oleva tieto

Soveltuva jakauma

Suurin ja pienin arvo

Suurin, todennakaisin ja pienarvo
Keskiarvo, keskihajonta
Keskimaarainen taajuus

Tasajakauma

Kolmiojakauma
Normaalijakauma tai ksaulukko5
Poissorjakauma

Jos on kaytettavissa hieman enemman dataa, vokigtia niin sanottuja mallija-
kaumiaeli fysikaalisintai kokemusperaisin perustein maaritettyja tietylle parametrille so-
veltuvia jakaumatyyppeja (Stille et al. 2003, s..5BRulukossab luetellaan muutamille
kallioparametreille soveltuvaksi todgtyakaumatyyppejgotka on koottu kirjallisuus-
lahteista Josdataa on vahan, muttaoksen keskiarvo on tiedossaidaanmyds kayttaa
kirjallisuudesta saatua variaatiokerrointa keskihajonnan maarittamiseen, jolloin voidaan
olettaa jakauma taulukkdshyddyntaenKirjallisuudessa raportoituja variaatiokertoimia
kaytettaessa taytyy huomioida, ettd ne sisaltavat yleensa useita epavarmuuden lahteita,
kuten mittausvirhetta ja muunnosmallin virhetta, eikd pelkastaan kallioparametrin luon-
nollista vaihtelua.
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Jos kirjallisuudesta ei loydy sopivaa arvoa variaatiokertoimelle, voidaan keskihajontaa
arvioida myds parametrin tyypillisen tai tutkimustuloksiséadun vaihteluvalin avulla.
Karkeasti voidaan olettaa, etta lahes kaikki parametrin mahdolliset arvot mahtuvat kol-
men keskihajonnan paahan keskiarvosta. Jakamalla parametrin vaihteluvali kuudella saa-
daan siis arvio parametrin keskihajonnalle. Jos ortéetissa hyvin suurta hajontaa ar-
voissa, voi olla jarkevampaa jakaa vaihteluvali neljalla kuuden sijaan. Menetelma on
melko epatarkka ja sita tulisi kayttaa varoen. (Langford 2013, s. 18).

Jakauman tyyppi voidaan joskus paatella myds loogisesti. Paitafogka ovat monen
tekijan summa, esimerkiksi RMR, ovat normaalijakautuneita. Sen sijaan parametrit, jotka
ovat usean tekijan tulo, esimerkikstl@ku, ovat lognormaalijakautuneita. Nama ilmiot
ovat seurausta matemaattisista teorioista, esimerkiksi ikesk& rajearvolauseesta.
(Stille et al. 2005, s. 100).

Jos kaytetddn aarettomyyteen ulottuvia jakaumia, kuten normaalijakauma, on usein las-
kennan kannalta hyva typistaa jakauma vain tietylle vélille. Etenkin Monte Garla-

laatiota kaytettdessa typishinen vahentaa laskennan virheitd ja poistaa epéarealistiset,
esimerkiksi negatiiviset, parametrien arvot.
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Taulukko5 Soveltuvia jakauma eréille kallioparametreille

Parametri Soveltuva jakauma Lahde
Q-luku Lognormaali Stille et al. (2003)
Jannitystila
A suunta Normaali Cai (2011)
A suuruus Normaali Cai (2011)
Rakalu
A rakopituus Negatiivinen eksponenti Cai (2011) Park et al.
aali, lognormaali (2004)
A rakovali Negatiivinen eksponenti Cai (2011) Stille et al.
aali, lognormaali (2003),Park et al. (2004)
A rakadilun tiheys Poisson Stille et al. (2003)
A kulku ja kaade Fisher Cai (2011) Park et al.
) (2004)
A kitkakulma Normaali Park et al. (2004)Alade-
jare & Wang (2017)Hoek
(2007)
A koheesio Normaali Aladejare& Wang (2017)

Ehjan kallion ominaisuude
A Poissonluku

A puristuslujuus

Brazilian-vetolu-
juus
pistekuormitusin-
deksi
kimmomoduuli
kitkakulma
koheesio
Kalliomassan ominaisuu
det

A kimmomoduuli
HoekBrown -parametrit

A m

> > P

A GSI

Weibull

Weibull,
normaali

Weibull

normaali log-
Weibull

Lognormaalj normaali
Normaalj Weibull
Normaalj Weibull
Weibull

Lognormaalj normaali

Normaali

Hoek (2007)

Kim ja Gao(1995)

Kim ja Gao (1995)Sariet
al. (2010) Feng(2015)
Kim ja Gao (1995)

Hoek (2007)

Feng(2015) Cai (2011)
Cai (2011)
Cai (2011)

Kim ja Gao (1995)

Phoon et al. (2019, Sari et
al. (2010)
Sari et al
(2011)

(201Q) Cai
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5.3.2 Parametrien epavarmuu s

Parametrien arviointiin liittyy vaajaamatta epavarmuutta, jota kuvataan parametrin hajon-
nalla. Jos saatavilla on tietoa parametrien epavarmuustekijoista, vaitteitus paramet-
rin arvoon voidaan kuvata seuraavasti (Phoon ja Kulhawy 1999b, s. 628):

d Qo - i (23)

missa Xd on tutkittava parametri
ft ontrendifunktio
w on luonnollista vaihtelua kuvaava satunnaismuuttuja
Uh on mittausvirhetta kuvaava satunnaismuuttuja
s on tilastollista epavarmuutta kuvaasatunnaismuuttuja

Trendifunktio kuvaa parametrin muutosta etaisyyden suhteen, esimerkiksi pystysuoran
jannityksen suhdetta syvyyteelns havaittavissa ei ole selkeda trerkhgtetaan yleensa
parametrin keskiarvoa.

Muunnosmallin virhe otetaan huomioon kaavdlfh Kaavoista23 ja 21 saadaan muo-
dostettua parametrille jakauma ja sitd vastaavat tunnusluvut, joka sisaltada Widussa
esitellyt epavarmuuden lahteet.

Yleensa yhtaloide23 ja 19 ratkaisu ei ole mahdollista analyyttisesti. Tutkittavan para-
metrin jakauma voidaan simuloida Monte Carteenetelmalla tai yksinkertaistaa tilanne

ja kasitella pelkastaan jakaumien kahta ensimmaistdenttia. Kahden ensimmaisen
momentin perusteella eri epavarmuuden lahteiden vaikutusta parametrin odotusarvon ko-
konaisepavarmuuteen voidaan arvioa@gproksimoimalla yhtalo23 Taylorin polyno-

meilla ja arvioimalla taman hajonta@arametrinvarianssn talldin(Ang & Tang 2007,

S. 186)

, B , — B B i, ., — (24)

missa y on parametrin Xfunktio
Xi on parametrin funktion muuttuja

Jos eri virhelahteet ovat riippumattomia toisistgespatiaalinen korrelaatio jatetaan huo-
mioimattg parametrin kokonaisepavarmuwardvariaatiokaoin voidaan yksinkertaistaa
muotoon(Phoon & Kulhawy 1998, s.628;Johansson et al. 2016, s)11

60w O00w 00w 00w 60w (25

missa COViot On parametrin kokonaisvariaatiokerroin
COVu on luonnolliseen vaihteluun liittyva variaatiokerroin
COV,ix on tilastolliseen epavarmuuteen liittyva variaatiokerroin
COVu non mittausvirheeseen liittyva variaatiokerroin
COVa on muunnosmallin epavarmuuteldtiyva variaatiokerroin

Kokonaisvariaatiokertoimen avulla saadaaskédtua parametrin keskihajonéetarvitta-
essa voidaan tehda oletus soveltuvasta jakaumatyypista.
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Kaavatl19, 23 ja 24 eivat erottele aleatorista ja episteemista epavattauvaan kaikki
epavarmuus sisaltyy vaurioitumistodennakoéisyyden suurulk@gténndssa harvoin on
saatavilla riittavasti dataa, jotta eri epavarmuuden lahteita voitaisiin erbbdtmaan
Erityisesti luonnollisen vaihtelun ja mittausvirheen erottamitegsistaan on haastavaa

Usein kaytetd&n suoraan mittaustuloksista saatua variaatiokerrointa kuvaamaan paramet-
rin koko hajontaa.

5.3.3 Parametrien jakauman péaivitys Bayesian -menetelmalla

Usein dataa kallioparametrien arvoista on melko vahdajjan hyodylista hyodyntaa
mydsmahdollinersubjektiivinen ja kokemusperainen tieto Bayesiagnetelman avulla.
Bayesianmenetelman prosesssitetaarkuvassalo.

A|femp| A priori - Otantamalli A postenon Palyltetty
tieto jakauma -jakauma tieto

Tapauskohtaiset
havainnot

Kuva 10 Bayesianmenetelman vaiheem(okattu Aladejarga Wang(2016, s.46) mu-
kaan)

Aledare & Wang (2017, s. 6) mukaan Bayesiagnetelma tuottahyvia tuloksia, kun
kaytetaan tyypillisid parametrieraihteluvale@ a priori -jakaumna ja kymmenta data-
pistettd otantama#n muodostamiseeailla reunaehdoilla he laskivat Bayesia@ne-
telmalla muutamille kallioparametreilkeskiarvon ja keskihajonngjoiden virhe oli kes-
kiarvolle 0.3-1.7 % jakeskihajonnalle.6 %verrattuna laajempaan otokseen

Useina priori -tietona on saatavillaain tyypillinen vaihteluvélitutkittavalle paramet-
rille. Talloin kaytetaan kaave26 mukaista niin sanottua epainformatiivistapriori -ja-
kaumaa, joka on tasajakauma. Talléin millek&aln arvolle ei anneta enempaa paino-
arvoa kuin toiselle(Aladejare2016, s40).

— Qoéen » hw
Q (26)
I a60aac¢ Qs
missa Xmax 0N vaihteluvalin maksimiarvo

Xmin ON vaihteluvalin minimiarvo
Joskohteen suunnitteluedetessa saadaan uuteddatutkittavasta parametrista, voidaan

se ottaa huomioon tekemalla Bayesjriivitys uudelleerkayttamalla edellisté poste-
riori -jakaumaaa priori -jakaumangAladejare 2016, s. 37).
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5.3.4 Parametrien valinen korrelaatio

Kallioparametreja kasitellaan RBRskennoissa usein rippumattomina datan ja tiedon
puutteen vuoksi. Nain ei kuitenkaan todellisuudessa ole, vaan esimerkiksi raon kitkakul-
man ja koheesion seka kallisimmomoduulinja puristuslujuuden vélilla on todettlee

van korrelaatio. Parametrien valisen korrelaation jattdminen huomiotta voi johtaa eparea-
listisiin laskentatilanteisiin ja vaaristyneisiin tuloksiin. (Aladejare ja Wang 20172s. 1
Hoek 207, luku 8 s. 10; Langford 20,18. 2530).

Parametrien valinekorrelaatio voidaan maarittaa tapauskohtaisesti tekemalla regressio-
analyysi mittausdatalle, mutta tdhan on yleensa saatavilla lian vahan dataa. Regressio-
analyysi voidaan yhdistaa Bayesiamenetelmaéan, jolloin voidaan saada arvio korrelaa-
tiosta myds pienemalld mittaustulosten maaréalllenetelmaé ovat kasitelleet esimer-

kiksi Aledare ja Wang (2017).

Empiirisisséa yhteyksissa parametrien vélinen korrelaatio voidaan siséllyttaa laskentaan
my0ds ottamalla huomioon parametrien maaritelmat. Esimerkiksi kallidkeksa ylei-

sesti kaytetytoek-Brown-my6torajan parametrit rippuvatuun muasskhtoparamet-

reista GSI, mja D. TAma aiheuttaa korrelaatiota muiden parametrien valilla, mik& tulisi
ottaa huomioon laskennassa. Muut parametrit tulisi siis esittaa létundgiaien funktiona

eika erillisina todennakoisyysjakaumina, jolloin ei syhaskentéilanteita, joissa kahden
parametrin arvo kumpuaa erilaisista lahtéparametrien arvoista. (Langford 2013, s. 208).

5.4 Vaurioitumistodennakoéisyyden laskeminen

Kun marginaalifunktio ja siihen vaikuttavat @enetrit on maaritelty, voidaan ratkaista
vaurioitumistodennakaoisyys esimerkiksi luvar8 menetelmilla. Eri menetelmét etsa-

vat eri vaatimukset marginaalifunktiolle ja parametreista saatavilla olevalle tiedolle. On
myds tarkedd huomata, etta kaikki menetelmat eivat sovellu kaikkiin tilanteisiin.

Laskennan jalkeetuleetarkistaa marginaalifunktion ja mahdollisesti myosiden las-
kennassa syntyneiden parametrien jakaumien jarkevyys. F@RMtelmaa kaytetta-
essa tarkistetaan vastaavasti mitoituspisteen realistisuus. Monte Shakdaatiossa on
varmisettava etta tulos on vakaa eli konvergoinut tasaisesti kohti lopuNataioitu-
mistodennakoisyyden arvoa.

Kun on saatu laskettua vaurioitumistodenndkdisggssita verrattava tavoitteena olevaan
todennakdisyyteen. Jos laskettu arvio ei vastaa tavoitetta, on muutettava mitoitettavan
ominaisuuden parametreja, esimerkikfitlisten maaraa. Suunnittelu on siis iteratiivinen
prosessi, jossa lopullinen ratkaisu I6ytyy yrityksen ja erehdyksen kautta. Jos mitoituspa-
rametrille on maaritetty jakauma tai keskihajonta ja silla on merkittava hajonta, voidaan
suunnitteluarvo valita detministisen arvon sijaan siten, etta tavoiteluotettavuus saavu-
tetaan esimerkiksi 99 %:lla kaikista parametrin mahdollisista arvoista.

5.5 Ohjelmistot

RBD:n tueksi on olemassa kaupallisia tietokoneohjelmistoja, mutta suurin osa niista on
kehitetty rakennesuuittelun tarpeisiin. Geotekniseen suunnittelaarkoitettuja Excel
pohjaisia sovelluksia ovat kehittdneet mm. Ljairang(2007) sek&dWanget al.(2016)

Myds kalliotekniseen numeeriseen mallinnukseen keskittiRodscience on ottanut as-
keleen kohti luoteivuuteen perustuvaa suunnittelua lisaamalla eraisiin ohjelmistoihinsa
mahdollisuuderkayttddMonte Carloja PEMsimulaatioita(Rocscience 2018, b ja ¢.
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5.5.1 Excel-pohjaiset sovellukset

Low & Tang (2007) kehittivat Excelulukon, joka ratkaisee heidan kithimallaan laa-
jenevan ellipsoidin FORMnenetelmalla annetun marginaalifunktion. Laskennassa hyo-
dynnetdan Excelin sisdanrakennettua Sebramaisuutta. Parametrien jakaumille an-t

jolla useita eri vaihtoehtoja laskennan tuloksena saadaan myos loppkgalo herkkyys
kullekin parametrille Kayttajan ei tarvitse juurikaatuntea menetelman matematiikkaa
eika esimerkiksi parametrien jakaumia tarvitse muuntaa vastaaviksi normaalijakaumiksi.
Taulukkoa kayttaessa tulee kuitenkin huomioida FOREBhetelman eriigpiirteet seka
varmistaa tuloksen jarkevyys.

Wang et al. (2016) kehitm&nExcellisdosa nimeltaan Bayesian Equivalent Sample
Toolkit (BEST)on tarkoitushelpotta Bayesianmenetelméan kayttoéa. Ohjelmaan syote-
taan saatavilla oleva data sekibjektiivinen tai kokemusp&inen tieto parametrista
ohjelma generaa posteriori-jakaumaa vastaavia arvoja syotetyn tiedon perusteella. Saa-
duille arvoille voidaan suorittaa tilastollisia tarkasteluja, kuten laskea keskiarvo ja keski-
hajontatai sovitaa niihin jakaumalLisaosa mahdollistaBayesiarmenetelman kaytta-
misen muillakin kuin konjugaattijakaumilla ilman, etta tarvitsee hallita menetelmaan liit-
tyvaa matematiikkaa sen syvallisemmin. Lisdosassa voi sisallyttaa laskenyéasn
muunnosmallin virhen.

Edella mainittujen lisdksi on saatavilla useita kaupallisia Eks&bhjelmiatilastolliseen
paattelyyn ja esimerkiksi Monte Carsimulointiin. Téallaisia ovat esimerkikg@RISK
ja CrystalBall

5.5.2 Numeerisen mallintamisen ohjelmistot

Rocsciencen tuottaien ohjelmien RS Unwedge ja Swedge uusimpiin versioihin on li-
satty todennakaoisyysanalyysin toteuttamisen mahdollistavia ominaisuuksia. Tietyt para-
metrit voidaan maarittda stokastisesti, eli satunnaismuuttujina jakaumineen, ja ohjelma
simuloi jakaumien erusteella useita iteraatioit@hjelmiin ei voi suoraan sisallyttaa
kaikkia epavarmuuden lahteitd, esimerkiksi laskentamallin virh@ticscience 2018,

bjag

Unwedge ja Swedg®hjelmatperustuvat avainlohkoteoriaadlummassakin ohjelmassa
satunnamuuttujina voidan esittaa rakoilun paramefatUnwedgessad myods jannitysti-
lan, pohjaveden paineesgekalujituksen ominaisuudeOhjelmistot laskevat kullekin loh-
kolle vaurioitumistodenndkodisyyderattden Monte Carlesimulaatio tai hiemarsa-
mankaltaisa Latin Hypercubeotartaa. (Rocscience 201B ja q.

RS on kaksiulotteinefatkuvanelementtimallintamisen ohjelmisto. Ohjelma antaa mah-
dollisuuden maarittéaa kallion seka rakoilun parametreille jakaumat, joista poimitaan ar-
voja iterointiavarten. Otanta tapahtuu joko PEREnetelmalla, Monte Carlsimulaati-

olla tai Latin Hypercubeotannalla. Tuloksena saadaan jakaumat esimealigyn siir-

tymille ja jannityksille.Ohjelmassa ei siis ole maaritetty marginaalifunktiota, eika siten
lasketamydskaan vaurioitumistodennakodisyytta. Ohjelma soveltuu siten yksindan la-
hinna tilanteen todenndkdisyyspohjaiseen tarkasteluun. Yhdistettyna luotettavuuteen pe-
rustuvaan suunnitteluun ohjelman laskemia tuloksia voidaan hyodyntaa lahtétietoina vau-
rioitumistodennékdisyyden ratkaisemiseen. Otantamenetelméaa valittaessa tulee huomi-
oida kunkin menetelman rajoitukset. Esimerkiksi PEiMnetelma ei sovellu tilanteisiin,
joissa tapahtuu suurella todenndkddelld siirtyma elastisesta plastiseen kayttaytymi-
seen(ks. taulukko3). (Rocscience 2018).
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Rocsciencen ohjelmistot eivat kuitenkaan huomioi kallion luonnollista vaihtelua téaysin
realistisesti, silla ne mallintavat kialh aina massana, jossa on yhtendinen parametrin
arvo. Todellisuudessa parametrin arvo vaihtelee kalliossa etaisyyden spaigalisen
korrelaation mukaissti.

Rocsciencen ohjelmien lisaksi myf@seat Itascan tuottamat ohjelmistot mahdollistavat
todennakaoisyyspohjaiset tarkastelsimerkiksi FLAG ja UDEG ohjelmissa voi FISH
ohjelmointikielen avulla maarittaa uusia muuttujia ja funktioita, joilla kayttaja voi itse
soveltaaesimerkiksi PEMmenetelman3DECohjelmassa on myds sisdanrakennettuja
ominaisuuksia, joilla rakoilua voidaan tarkastella stokastisesti otantamenetelman avulla.
(Itasca 2018)

5.6 Tulosten merkitys

RBD:sséa laskennan tuloksena saadaan vaurioitumistodenndkdisyys tai luotettavuusin-
deksi. Luotettavuusindeksin pienin sallittu arvo stiuin sallittu vaurioitumistodenné-
kdisyys riippuu suunniteltavasta kohteestan reunaehdoisfa kayttoiastaluotetta-
vuusindeksille on esitetty erindisidhimmaisirvoja eri suunnitteluohjeissa. Eurokoodien
mukaiset luotettavuusindeksin vahimmaisarentjaoteltu luotettavuusluokkien, tarkas-
telujakson seka rajatilan mukag8FSEN 1990 + A1 + AC 2006, s. 138 ja s. 148FSS
(2015, s. 1619) ehdottaa tavoiteluotettavuusindeksille arvoja, jotka riippuvat vaurion
seurauksista, sen estdmisen kustannukseka rajatilast&urokoodien geotekniset luo-
kat voidaan rinnastalotettavuusluokkiin, jolloin myds geoteknisille kohteilleidaan
kayttad Eurokoodien tavoitearvollaotettavuusindeksilleGeotekniset luokat koskevat
myds kalliorakented.

Taulukko6 Eurokoodien mukaiset luotettavuusingekvahimmaisarvot (SFEN 1990
+ Al + AC 2006, s. 138 ja s. 148)

Luotetta- Luotettavuusindeksib vahimmaisarvot

vuusluokka | Murtorajatila Kayttorajatila(palautumaton)
1 vtarkastelu- 50 v tarkastelu{ 1 v tarkastelu- 50 v tarkastelu-
jakso jakso jakso jakso

RC3 5,2 4,3 - -

RC2 4,7 3,8 2,9 1,5

RC1 4,2 3,3 - -

Kalliorakenteille ei ole maaritetty virallisia rafgvoja, mutta rakenteille ja geoteknisille
rakenteille tarkoitettuja arvoja voi kayttaa ohjeellisina rajoik@ska luotettavuusindek-

sin sallittu arvo on tapauskohtainen, ei muille rakenteille tarkoe#ttvoja voi kuiten-
kaan varauksetta soveltaa suoraan kalkenteiden mitoituksee&simerkiksi Eurokoo-
dien luotettavuusluokkien vaatimuksia ei ole suunniteltu kaytettavaksi kalliorakenteille.

Puutteellisen mittausdatan seka tutkimuksen vuoksi kakemteidensuunnittelussa ei
kaytannodssa voida huomioida kaikkia epavarmuuden lahEstderkiksi laskentamallin
epavarmuus jatetddn usein huomigiila sen maarittdminen voi olla haastavaa tai hyvin
tyolasta Liséksi toisinaan marginaalifunktio kuvaakodellisuudessa ehdollista toden-
nakoisyyttd, esimerkiksi kun tarkastellaan lohkon irtoamista tunnelin kgtlsdtansson

et al. 2016, s. 30)Laskennan oletuksena on, ettd lohko on olemassa, jolloin laskettu vau-
rioitumistodennakoisyysi @alttamatta oleealistinen. Muun muassaista tekijoistgoh-
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tuen tuloksena saatu vaurioitumistodenndkdisyys ei taysin vastaa todellista vaurioitumi-
sen taajuuttaSiksi tarvitaankalliorakenteille skaalattujatavoitearvoja vaurioitumisto-
dennakoisyydelle, jotka on miteitu hyvaksyttavan riskitason ja olemassa olevien toi-
mivien rakenteiden mukagdohansson et al. 2016, s. 5@n myds tarkea huomata, etta
lasketulla vaurioitumistodennékdisyydellakin on oma virhemarginaalinsa muun muassa
laskentamenetelmien epatarkkuuksista johtueippumatta tulosten nimellisyydesta
RBD:n tulokset antavat monipuolisemman kuvan suunnittehiétzsta kuin pelkka de-
terministinen lahestymistapa.

5.7 Yhteensopivuus maaraysten ja kaytantdjen kanssa

Suomessa kalli@kenteidersuunnittelua koskeva lainsd&adanto ja ohjeistus on hyvin ha-
janaista eika eri ohjeistusten keskinaista patevyysjarjestysta cdeiteily. Periaatteessa
kalliorakenteidensuunnittelu kuuluu Eurokoodi 7 piiriin, vaikka nykyisessa versiossa
kalliorakereita ei varsinaisesti kasitellakaakurokoodi 7ei toistaiseksi koske tunneli-
suunnittelua, mutta seuraavaa paivitysta vartemumten 2018 aikanduotu tydoryhma,

jonka tehtavaa on tarkentaa tunnelisuunnittelua koskevaa ohjeistusta. Tyéryhméassa on
edustus myods Suomesiakenteiden suunnittelun perusteita kuvaaueokoodi Osallii
luotettavuuteen perustuvan suunnittelun kayttammséoitusmenetelmana, vaikka oh-
jeistusta menetelman soveltamiseen on vain vaigis Eurokoodi 7mainitsee luotet-
tavuuteen perustuvan suunnittelun pakollisena osana tarkkailumenetelmda. Lisaksi
RBD:n hallitsemisesta on hyotyaurokoodienosavarmuuskerroinmetelman sovelta-
misessasilla menetelmat pohjautuvat samaan ideologiaan yhtenadisen varmuustason saa-
vuttamisesta.

Luotettavuuteen perustuva suunnittelu kytkeytyy laheisesti analyyttiseen rajatilamitoi-
tukseen sekd numeeriseen mallintamiséégnetelmaa vaiaan soveltaamuutamillajo
nykyisin yleisesti kaytdssa olevilla numeerisen mallintamisen ohjelmistoilla, usein melko
pienelld lisdvaivallaEmpiiristen menetelmien soveltaminen luotettavuuteen perustuvan
suunnittelun osaksi on ongelmallisempaa, silla rredmeen epévarmuutta on mahdoton
arvioida.

RBD soveltuu hyvin kaytettavaksinnakkain muidensuunnittelumenetelmien kanssa,
silla se tarjoaa tarkemmaseka perinteisistdeterministisistédmenetelmista poikkeavan
keinon suunnittelun epavarmuustekijdiden kasittelygnlaajentaa taten suunnittelijan
ymmarrystd kohteestdtenkin vaativissa kohteissasseaneri suunnittelumenetelméan
kayttaminen yhden sijaan voi antaa paremman arkatiorakenteen kestavyydesti-
pola et al. (2018, s. 81) suosittelelittennevirastorkohteissaakennussuunnitelmavai-
heessa vahintaan kahden eri mitoitusmenetelméan kayttoa.
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6 Hel si ngin Ol ympiastadi onin pe
nat

Luotettavuuteen perustuvaa suunnittelua sovetletasséd opinnaytetyosdarkastele-
malla Helsingin Olympiastadionin peruskorjauksen louhintdademakoisyysanalyy-
sin kohteena obtadionin tornin viereinen avolouhinta. Lisaksi kasitelhavainnollista-
vana esimerkkin&iyvin yksinkertaistettua analyyttétratkaisu&alliolohkon stabilitee-
tista Kummassakin tapauksesBBD-menetelmalléa saatujaloksia verrdiin determi-
nistisiin laskelmiin.

6.1 Kohteen kuvaus

Vuonna 1938 valmistuneen Helsingin Olympiastadionin peruskorjaus aloitettiin vuonna
2016 maanrakennugakalla. Hankkeeseen kuului noin 1800 nt louhintaa, joka tapah-

tui suojeltujen betonirakenteiden lahettyvilla. Louhintaa tehtiin myds jopa meljan
metrin etdisyydellatadionin 72 m korkeasta tornista yli 10 m perustustason alapuolelle,
mika teki tyosta erityisen haastavdéseisen kohdan louhinta on toteutettu vuosien 2016
ja 2017 aikana. Kohteen kalliorakennussuunnittelijana toimi Helsingin kaupungin kiin-
teistoviraston geotekninen osasto (nykyisin pejg&alliorakennusyksikén kallioraken-
tamisertiimi).

Kuvall Stadionin torni louhintatéiden aikana (kuvBuomas Jokeba
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