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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de P6s-Graduag¢ao em Engenharia Civil
Universidade Federal de Santa Maria

APLICA(;AO DE TECNICAS ESTATISTICAS MULTIVARIADAS
EM DADOS DE CERAMICA VERMELHA PRODUZIDA
NA REGIAO CENTRAL DO RIO GRANDE DO SUL
AUTORA: DANIELLE DE SOUZA SAAD
ORIENTADOR: PROF. DR. JOSE MARIO DOLEYS SOARES
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 10 de setembro de 2009.

Este trabalho visou empregar técnicas estatisticas multivariadas através do Software
STATISTICA 7.0 for Windows, na andlise de dados de ceramica vermelha produzidos na
regido Central do estado do Rio Grande do Sul. As varidveis utilizadas foram: producdo
mensal total, nimero de industrias ceramicas, tijolos macicos, blocos de vedagao e blocos
estruturais. As técnicas utilizadas foram Andlise de Agrupamento, Andlise Fatorial, e Anélise
de Componentes Principais. O objetivo da técnica de Andlise de Agrupamento € determinar o
grau de similaridade entre as varidveis. A Anélise Fatorial visa reduzir o nimero de varidveis
analisadas em concordancia com a Andlise de Agrupamento. O grau de contribui¢do das
varidveis na formagdo dos fatores é identificado pela técnica de Andlise de Componentes
Principais. No trabalho concluiu-se que as técnicas podem ser aplicadas em dados de produtos
ceramicos, pois os resultados obtidos confirmaram resultados e conclusdes obtidas em
trabalhos anteriores. As técnicas empregadas demonstraram ser pertinentes aos objetivos

propostos.

Palavras-chave: cerdmica vermelha; andlise de agrupamentos; andlise fatorial; andlise de

componentes principais



ABSTRACT
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This work aimed the application of multivaried statistical techniques using Software
STATISTICA 7.0 for Windows, in the analysis of red ceramics data produced in the Central
region of the state of the Rio Grande do Sul. The used variable had been: total monthly
production, massive number of ceramic industries, bricks, structural blocks. The used
techniques had been Cluster Analysis, Factor Analysis, and Principal Components Analysis.
The objective of the technique of Cluster Analysis is to determine the degree of similarity
between the variables. The Factor Analysis aims to reduce the number variable analyzed in
agreement with the Cluster Analysis. The degree of contribution of the variable in the
formation of the factors is identified by the technique of Principal Components Analysis. The
work concluded that the techniques can be applied in data of ceramic products, because of the
results had confirmed previous works. The employed techniques had demonstrated to be

pertinent to the considered objectives.

Keywords: red ceramics; cluster analysis; factor analysis; principal components analysis
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1 INTRODUCAO

Devido as mudangas no cendrio econdmico mundial e do Brasil, no inicio da década
de 90, passou-se a perceber a importancia das chamadas ceramicas tradicionais para a
economia do pais como um todo, como a industria de refratirios, e os segmentos de
revestimento ceramico e ceramica vermelha que exercem enorme influéncia na cadeia
produtiva do macro-complexo da construcdo civil. Além de serem segmentos chaves para
setores importantes da economia nacional (refratirios — siderurgia), sdo responsdveis pela
geracdo de centenas de milhares de empregos diretos e demandam uma forte interacdo com a
area de pesquisa face as suas necessidades de desenvolvimento tecnoldgico.

As ferramentas estatisticas, embora possam ser aplicadas em qualquer 4rea do
conhecimento cientifico, sdo dificilmente empregadas nas empresas do setor ceramico. Elas
podem contribuir na caracterizagcdo dos materiais utilizados e posteriormente nos produtos
obtidos.

Atualmente devido a grande amplitude e complexidade dos fendmenos que sdo objeto
de estudo e, também do volume cada vez maior de informacdes que sdao coletadas a fim de
serem analisadas, as técnicas estatisticas assumiram um papel fundamental pois na maior
parte das pesquisas realizadas € necessdrio que seja feito um tratamento estatistico seja na fase
de planejamento, na organizacio de dados, na andlise ou na divulga¢do dos resultados.

Como as diversas areas de Engenharia Civil empregam a Estatistica na maioria dos
trabalhos realizados, faz-se necessario o conhecimento nio sé da teoria, mas também da
forma como devem ser realizadas as andlises estatisticas, uma vez que nem sempre € facil
escolher a melhor técnica a ser utilizada.

Dentre as diversas técnicas estatisticas destaca-se a andlise multivariada ou
multidimensional que compreende um conjunto de técnicas onde duas ou mais varidveis
poderdo ser analisadas simultaneamente.

Assim, esse trabalho visa apresentar uma fundamentacio tedrica e as aplicacdes de
algumas técnicas estatisticas multivariadas na Engenharia Civil, bem como algumas no¢des
de interpretacdo dos resultados obtidos, de modo a trazer uma contribuicdo que venha a

facilitar a utilizagdo das mesmas.



1.1 Objetivos
a) Objetivo geral

Desenvolver um estudo tedrico-pratico sobre os métodos estatisticos multivariados
mais freqiientemente utilizados e suas principais aplicacdes na andlise de resultados obtidos

para a Engenharia Civil.

b) Objetivos Especificos

a) Desenvolver um capitulo tedrico sobre ceramica e teoria da Estatistica, através de uma
revisdo bibliogréfica.

b) Destacar a importincia e as vantagens das ferramentas estatisticas, mostrando sua
aplicabilidade na solugdo de problemas de Engenharia Civil.

c) Apresentar resultados das aplicagdes das principais ferramentas estatisticas multivariadas
no desenvolvimento de resultados experimentais provenientes de uma pesquisa realizada por

Tomazzeti (2003), empregando o programa computacional Statistica 7.0.

1.2 Justificativa

Justifica-se este trabalho pela importancia e aplicabilidade das ferramentas estatisticas
nas diversas dareas do conhecimento cientifico, especificamente na drea de materiais para
Engenharia Civil, pela obtencdo de resultados provenientes da aplicacdo de técnicas
estatisticas multivariadas a andlise de resultados obtidos experimentalmente.

Para a solu¢do dos exemplos e problemas propostos posteriormente, serd empregado o
Software Statistica 7.0 por ser atualmente um dos mais completos Softwares de Estatistica,
devido a sua ampla aplicabilidade e relativa facilidade de execucdo, sendo totalmente

compativel com ambiente Windows.

1.3 Delimitacoes do trabalho

O presente trabalho tem como enfoque principal a aplicagdo de técnicas estatisticas
multivariadas aos resultados das propriedades fisico-quimicas e mecanicas obtidos a partir da
caracterizacdo dos produtos de ceramica vermelha. Também serdo abordados aspectos

relativos ao processo produtivo e formas de aplicac¢do dos resultados obtidos.



A restricdo que o trabalho apresenta é que no estudo multivariado sempre se tem uma
perda de informacgdo, mas quando as varidveis estdo correlacionadas é a maneira correta de se

fazer o estudo, mesmo havendo essa imprecisao.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho serd composto por seis capitulos sendo duas partes distintas: a primeira
destinada a uma breve revisdo da literatura que servird de fundamentacdo tedrica para a
discussdo do tema proposto; a segunda destinada a parte prética, onde serdo relacionados os
métodos estatisticos multivariados, suas formas de execugdo, andlise dos resultados e as
conclusoes.

Capitulo 1 serd apresentada uma introdugao, constando a delimitacdo do tema, os
objetivos geral e especifico, a justificativa, o referencial tedrico e uma sintese relacionando as
partes constituintes do trabalho.

Capitulo 2 serd descrito um breve histérico da indistria de cerdmica vermelha,
conceitos e aspectos gerais das matérias-primas empregadas, a constituicdo das massas
ceramicas e o processo de fabricacdo de tijolos. Também serdo abordados conceitos e as
principais técnicas utilizadas na caracterizacao de argilas.

Capitulo 3 serdo apresentados os principais conceitos de estatistica, o método
estatistico e as ferramentas estatisticas que serdo empregadas para o desenvolvimento do
trabalho.

Capitulo 4, metodologia, serd descrita a metodologia utilizada para a elaboracdo deste
trabalho, além das técnicas e procedimentos empregados.

Capitulo 5, resultados e discussao, serdo apresentados os resultados obtidos durante o
desenvolvimento da pesquisa.

Capitulo 6 serdao expostas as conclusdes a partir dos resultados obtidos e ainda
sugestoes de temas para a realizacdo de trabalhos futuros.

No apéndice serd apresentada uma introdugdo ao software Statistica 7.0 e tutorial de

utiliza¢do do mesmo.



2 REVISAO SOBRE CERAMICA VERMELHA

2.1 Introducao

Segundo a Associag¢do Brasileira de Ceramica — ABC (2002), a ceramica tem uma
participacdo no PIB (Produto Interno Bruto) do Brasil estimada em um por cento (1%),
correspondendo a cerca de seis bilhdes de ddlares (U$ 6.000.000.000,00). A grande
disponibilidade de recursos naturais, as fontes alternativas de energia e a disponibilidade de
tecnologias fizeram com que as industrias brasileiras evoluissem rapidamente e diversos tipos
de produtos dos segmentos ceramicos atingiram niveis de qualidade mundial com uma
quantidade exportada importante.

Segundo Kazmierczak (2007), no Brasil o setor industrial fabricante de ceramica
vermelha possui uma importancia relevante devido a grande quantidade de produtos
empregados na construcdo civil. A Associacdo Nacional da Industria Ceramica (ANICER,
2007), afirma que existem cerca de 5.500 empresas do setor ceramico no Brasil, consumindo
cerca de 10.300.000 toneladas de argila por més.

Ainda segundo a ABC (2002), o setor industrial da cerdmica € bastante diversificado
podendo ser dividido nos segmentos: ceramica vermelha, materiais de revestimento, materiais
refratarios, louga sanitdria, isoladores elétricos de porcelana, louca de mesa, ceramica artistica
(decorativa e utilitdria), filtros cerdmicos de dgua para uso doméstico, ceramica técnica e
isolantes térmicos. O Brasil conta com todos estes segmentos e existem fabricantes de
matérias-primas sintéticas para ceramica.

Dentre as regides brasileiras, a Sul e a Sudeste sdo aquelas onde existe maior
densidade demografica, maior atividade industrial e agropecudria, melhor infra-estrutura e
melhor distribui¢cdo de renda, o que acarreta numa concentracdo de industrias de todos os
segmentos ceramicos associado as facilidades de matérias-primas, energia, Centros de
Pesquisa, Universidades e Escolas Técnicas. Deve-se salientar que as demais regides do pais
tém apresentado certo grau de desenvolvimento, principalmente a Nordeste, onde muitas
fabricas de diversos setores industriais tém-se instalado e onde o setor de turismo tem
crescido acentuadamente. Assim, a demanda de materiais ceramicos tem aumentado,

principalmente nos setores ligados a construgdo civil (ABC, 2002).



O setor ceramico brasileiro apresenta uma grande deficiéncia de dados estatisticos e
indicadores de desempenho, imprescindiveis para acompanhar o seu desenvolvimento e
melhorar a competitividade.

A ABC (2002) faz referéncia a uma definicdo e a classificacdo da ceramica. A
ceramica abrange todos os materiais inorganicos, nao metdalicos, obtidos normalmente apds
tratamento térmico em temperaturas elevadas. O setor ceramico € amplo e heterogéneo, o que
induz a dividi-lo em segmentos de acordo com diversos fatores como matérias-primas,
propriedades e dreas de utilizagdo. Assim, tem-se a seguinte classificacao:

- Ceramica vermelha compreende os materiais com coloracdo avermelhada utilizados na
construgdo civil (tijolos, blocos, telhas, elementos vazados, lajes, tubos ceramicos e argilas
expandidas) e também utensilios de uso doméstico e de adorno.

- Materiais de revestimento (placas ceramicas) sdao os materiais em forma de placas
empregados na construcdo civil para revestimento de paredes, pisos, bancadas e piscinas de
ambientes internos e externos. Recebem as denominacdes de azulejo, pastilha, porcelanato,
grés, lajota, piso, etc.

- Ceramica branca € um grupo bastante diversificado, compreendendo os materiais formados
por um corpo branco e geralmente recobertos por uma camada vitrea transparente € incolor.
Foram agrupados pela cor branca da massa, necessaria devido a razdes estéticas e/ou técnicas.
Com o aparecimento dos vidrados opacificados, muitos dos produtos enquadrados neste grupo
passaram a ser fabricados, sem perda das caracteristicas para uma determinada aplicagdo, com
matérias-primas contendo grau de impurezas, responsaveis pela coloragao.

Assim, € adequado subdividir este grupo em: louca sanitéria, louca de mesa, isoladores

elétricos para alta e baixa tensdo, ceramica artistica (decorativa e utilitiria) e ceramica técnica
para fins diversos, tais como: quimico, elétrico, térmico e mecanico.
- Material refratdrio compreende uma variedade de produtos, que t€ém como objetivo tolerar
temperaturas elevadas nas condi¢des especificas de processo e de operagdo dos equipamentos
industriais, que geralmente envolvem esforcos mecanicos, ataques quimicos, variacdes
bruscas de temperatura entre outras solicitagdes. Para suportar tais solicitagdes e em funcao da
natureza das mesmas, desenvolveram-se vdrios tipos de produtos a partir de diferentes
matérias-primas ou uma combinacdo destas. Assim, de acordo com a matéria-prima ou
componente quimico principal, os produtos refratirios podem ser classificados em silica,
silico-aluminoso, aluminoso, mulita, magnesianocromitico, cromitico-magnesiano, carbeto de
silicio, grafita, carbono, zircOnia, zirconita, espinélio e outros.

- Isolantes térmicos podem ser classificados em:
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a) refratdrios isolantes que se enquadram no segmento de refratdrios;
b) isolantes térmicos ndo refratdrios, que compreendem produtos tais como vermiculita
expandida, silica diatomdcea, diatomito, silicato de célcio, 1a de vidro e 1a de rocha, os quais
sdo obtidos por processos distintos ao do item anterior e que podem ser empregados,
dependendo do tipo de produto, até uma temperatura de 1100 °C; e

¢) fibras ou 1as cerdmicas com caracteristicas fisicas semelhantes as citadas no item anterior,
todavia possuem composi¢des tais como silica, silica-alumina, alumina e zircOnia, que
segundo o tipo, podem atingir temperaturas de utilizacao de 2000° C ou maiores.

- Frita (ou vidrado fritado). Algumas industrias especializadas fabricam um vidro moido a
partir da fus@o da mistura de diferentes matérias-primas. Sua aplicagdo € feita na superficie do
corpo ceramico que, apés a queima, adquire um aspecto vitreo. Este tipo de acabamento tem
como objetivos o aperfeicoamento da estética, tornar a peca impermedvel, o aumento da
resisténcia mecanica e a melhoria ou desenvolvimento de outras caracteristicas.

- Corantes constituem-se de 6xidos puros ou pigmentos inorganicos sintéticos obtidos através
da mistura de 6xidos ou de seus compostos. Os pigmentos sdo produzidos por empresas
especializadas, inclusive aquelas que produzem fritas, cuja obtencdo abrange a mistura das
matérias-primas, calcinacdo e moagem. Os corantes sdo adicionados aos esmaltes (vidrados)
ou aos corpos ceramicos com o objetivo de proporcionar diversas tonalidades de coloracdes e
alguns efeitos especiais.

- Abrasivos. Uma fragcdo da industria de abrasivos compde um segmento ceramico devido o
emprego de matérias-primas e processos andlogos aos da ceramica. Dentre os produtos podem
ser citados o 6xido de aluminio eletrofundido e o carbeto de silicio.

- Vidro, cimento e cal sdo importantes segmentos ceramicos e, ocasionalmente, sdo analisados
a parte da ceramica devido as particularidades apresentadas.

- Ceramica de alta tecnologia/ceramica avangada. Com o desenvolvimento de novas
tecnologias e o aperfeicoamento das tecnologias existentes, sdo necessirios materiais com
qualidade excepcionalmente elevada. Esses materiais passaram a ser desenvolvidos a partir de
matérias-primas sintéticas de elevada pureza e através de processos rigorosamente
controlados. Tais produtos sdo fabricados pelo segmento ceramico de alta tecnologia ou
ceramica avancada. Segundo as suas funcdes, sdo classificados em: eletroeletronicos,
magnéticos, Opticos, quimicos, térmicos, mecanicos, bioldgicos e nucleares. Cabe salientar
que os produtos decorrentes deste segmento sdo de uso intenso e tendem a uma maior
ampliacdo. Podem ser citados como exemplos: naves espaciais, satélites, usinas nucleares,

materiais para implantes em seres humanos, aparelhos de som e de video, suporte de



catalisadores para automoveis, sensores (umidade, gases e outros), ferramentas de corte,
brinquedos, acendedor de fogao, etc.

Ainda conforme a ABC (2002), as matérias-primas utilizadas na producdo de materiais
ceramicos podem ser classificadas em naturais ou sintéticas.

As matérias-primas naturais sdo aquelas utilizadas na forma como foram extraidas da
natureza ou que sofreram algum tratamento fisico para eliminag¢do de impurezas indesejaveis,
sem alteracdo da composi¢ao quimica e mineraldgica dos componentes principais.

As  principais  matérias-primas  naturais  sdo:  agalmatolito, andalusita,
argila, bauxita, calcita, cianita, cromita, dolomita, fedspato, filitos ceramicos, grafita,
magnesita, materiais fundentes, pirofilita, quartzo, silimanita, talco, wollastonita e zirconita.

Dentre essas se destaca a argila utilizada para a fabricacdo dos produtos de ceramica
vermelha. Posteriormente, a argila serd detalhada através de conceitos, caracteristicas,
propriedades e aplicacdes da mesma.

As matérias-primas sintéticas sdo aquelas que, individualmente ou em mistura,
sofreram um tratamento térmico, podendo ser calcinagdo, sinterizagdo, fusao e fusdo/reducao
e as produzidas por processos quimicos.

As principais matérias-primas sintéticas sdo: alumina, alumina calcinada para
ceramica, alumina eletrofundida marrom, alumina eletrofundida branca, alumina tabular,
carbeto de silicio, cimento aluminoso, espinélio, magnésia, mulita sintética, mulita- zircOnia,
6xido de zinco e silica ativa.

O mercado de matérias-primas naturais é de aproximadamente US$ 750 milhdes e de
matérias-primas sintéticas de US$ 70 milhdes (BUSTAMANTE & BRESSIANE, 2000).

No Fluxograma (1) a seguir estd descrito o processo de fabricacdo de ceramica

vermelha.



FLUXOGRAMA 1 - PROCESSO DE
FABRICAGAOD DE CERAMICA VERMELHA

argila "dura” argila "mala”
| pritagem I
L J
| mcagen I
L J
| dasagem a alimentagio I | dasagem a alimentacio
h
I desintregacio |
L J
mistura
laminagao
I exlrusac |
I corte |

Prensagem
' oy
\1) \2)
Y
| secagem I 2 - Tijolos furados
J' blocos, lajes
. elementos vazados
queima Wwixos (manilhas)
¢ e alguns tipos
de telhas
| Inspacan |
| estocagen |
expedicio

|

-

Fonte: ABC (2002)
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No Brasil convencionou-se definir o setor ceramico em segmentos que se diferenciam
segundo os produtos obtidos e mais, especificamente, pelos mercados onde estio inseridos.
Na Figura 1 estao indicadas as localizagdes geograficas da producdo de alguns

segmentos ceramicos no Brasil.

Santanas

Louca de Mesa

Al Retratanns
e

Cergmicas

Figura 1 — Localizacio da producio brasileira de alguns segmentos ceramicos

Bustamante & Bressiani (2000) afirmaram que o segmento de ceramica estrutural
produz tijolos furados, tijolos macigos, tavelas ou lajes, blocos de vedagdo e estruturais,
telhas, manilhas e pisos rasticos. Constitui uma atividade de base ao possibilitar a constru¢do
civil, em geral, desde a mais simples até a mais sofisticada. Distribui-se por todo pais em

micro e pequenas empresas, quase sempre de organizagao simples e familiar.

2.2 Origem da ceramica

O termo ceramica € dado a pedra artificial obtida por meio da moldagem, secagem e
cozedura de argila ou mistura contendo argila.

Segundo Pauletti (2001) ceramica deriva do grego ‘“‘kerameikos”, que significa “feito
de terra”. A ceramica vermelha € assim denominada porque possui uma coloragdo
avermelhada no produto final, em funcio do tipo de matéria-prima empregada. Na ceramica
vermelha incluem-se produtos como o tijolo e suas variagdes, constituindo-se por um grupo

de produtos rudsticos onde o acabamento dificilmente ocorre. Também é denominada de

ceramica estrutural, devido ao emprego na estrutura de edificacoes.
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O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE classifica a induistria de
ceramica vermelha ou estrutural como sendo uma inddstria de transformagdo no ramo de
atividades denominada transformacao de materiais nao metélicos.

O processo de fabricacdo de produtos provenientes da ceramica vermelha ¢é
amplamente conhecido, sendo dominado por diversas civilizacdes antigas como a China,
Babildnia e Grécia Helénica ha cerca de sete mil anos (SECTME, 1990).

Os produtos de ceramica vermelha tiveram seu desenvolvimento no seio de todos os
povos, pois a falta de pedra para as construgdes era constante. Porém, foram os romanos, que
implementaram novas técnicas e aprimoraram a fabricacdo da cerdmica como atividade
industrial, através do crescimento das grandes construgdes dessa época.

As primeiras mdquinas moldadoras para fabrica¢do de tijolos surgiram por volta de
1850 e eram movimentadas por forca animal. Depois, foram sendo substituidas por maquinas
a vapor, o que possibilitou um aumento significativo da producdo. Esse fato pode ser
considerado como sendo o primeiro grande avanco para a industria da cerdmica vermelha,
pois tornou possivel a fabricacdo de pecas especiais e dos tijolos ocos ou furados (STEIL,
2000).

Foram os imigrantes europeus que trouxeram a tecnologia da produgdo de tijolos e
telhas para ao Brasil e, através de organizacdes familiares, deu-se o surgimento de pequenas
olarias em diversas regides do pais.

Com o emprego de estruturas metdlicas nas construcdes, os tijolos passaram a ser
utilizados principalmente com a funcdo de elementos de alvenaria de vedagdo, perdendo a
funcdo estrutural. J4 as telhas, ainda possuem uma boa penetracdo no mercado, devido,
principalmente, a funcdo estética, embora existam materiais com custos inferiores e resultados
funcionais similares (SECTME, 1990).

Atualmente, os materiais ceramicos sao muito empregados na construcdo civil ainda
que com uma grande quantidade de com produtos concorrentes. Isso ocorre devido a
estabilidade de resisténcia mecanica e durabilidade desses materiais, evitando a deterioracdao
por agentes externos e ocasionando vantagens de uso e qualidade nas edificacdes. Porém, as
ameacas que rondam os produtos de cerdmica vermelha, devido ao aprimoramento e
desenvolvimento de novos materiais, ndo podem ser desprezadas (OLIVEIRA, 1993).

Devido a diversos fatores mercadoldgicos e culturais, as industrias de ceramica
vermelha no Brasil evoluiram muito pouco em relacio ao passado. Diferentemente do
mercado europeu, a maioria das empresas brasileiras continua adotando um processo

produtivo artesanal em pequena escala e obtendo baixa rentabilidade nos negdcios. Isso
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acarreta em poucos investimentos na automatizagdo do processo, € conseqiientemente, leva a
dificuldades na adequacdo e evolucdo tecnoldgica necessérias ao atendimento do mercado.
Os principais produtos gerados pelo setor de ceramica vermelha no Brasil sdo tijolos,

blocos, telhas, elementos vazados, lajes, lajotas, ladrilhos vermelhos, tubos e agregados leves.

Segundo o relatdrio elaborado pelo LACER (Laboratério de Materiais Ceramicos) da
Escola de Engenharia da UFRGS (2004), um levantamento das empresas do setor ceramista
(excluido parte de pisos e azulejos) do estado do Rio Grande do Sul demonstrou que o setor
de ceramica vermelha tem uma grande importancia ndo somente no setor da construcao civil,
mas também na economia do estado do RS, onde esse setor representa entre 0,4 e 0,6% do
total arrecadado em ICMS (Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Servicos) entre 0s
anos de 2000 a 2003. Cabe salientar que um dos principais tributos que incidem no segmento

de ceramica vermelha € o ICMS.

Na Tabela 1 encontram-se os valores da produ¢do de ceramica vermelha para o ano de

2001.

Tabela 1 — Produgao de ceramica vermelha no ano de 2001

N°de Blocos-més Telhas-més ton. Materia— Empregos
Empresas prima-mes diretos
BR 6.860 2.102.000.000 387.000.000 6.855.000 214.000
RS 1.250 240.000.000 10.000.000 531.000 25.000

Fonte: Anuario Brasileiro de Ceramica (2002).

Pode-se constatar através da tabela a seguir (Tabela 2), confrontando-se a populacio do
Brasil e do RS em relacdo a produgdo de ceramica vermelha, que o RS tem uma producgdo de
blocos—més préxima a duas vezes maior do que a média brasileira, ja a quantidade produzida
de telhas por més em relagdo aos dados populacionais € visivelmente inferior, o que fornece
indicios de que o RS € um potencial consumidor de telhas, isto amparado na localizacdo

geografica do estado e em dados da ABC relativos a producao de ceramica vermelha.
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Tabela 2 - Produgdo relativa de cerdmica vermelha no ano de 2001.

Populacao Blocos-més/pessoa Telhas—més/pessoa
BR 169.799.170 12,38 2,28
RS 10.187.798 23,56 0,98

Fonte: Adaptado da Tabela 4 anterior

A arrecadacdo do ICMS tanto de blocos quanto de telhas, no RS, indica uma reducao

na producao desses produtos nos anos de 2000 a 2003.

Segundo o Sindicato das Industrias de Olaria e de Cerdmica para Construcdo no
Estado do Rio Grande do Sul (SINDICER/RS), o Governo do Estado publicou a lei 353/2005
que isenta o ICMS para tijolos, contemplando o setor ceramico no Rio Grande do Sul A Lei
determina a isen¢do de ICMS de tijolos de ceramica classificados no cédigo 6904.10.00 da
Nomenclatura Brasileira de Mercadorias Nomenclatura Brasileira de Mercadorias (NBM)/
Sistema Harmonizado de Designagdo e Classificacdo de Mercadorias (SH) - Nomenclatura
Comum do Mercosul (NCM). Este beneficio foi concedido para conter a entrada de tijolos
produzidos em Santa Catarina. As olarias gaichas ndao recolhem mais este imposto, nas
operagdes internas, desde 01 de janeiro de 2006. Isso representa um grande avango para o

desenvolvimento e competitividade do setor ceramico gatcho.

2.3 Argilas

A elevada gama de valores que definem as propriedades das argilas que faz com que
existam diversas variedades de argilas e, conseqiientemente, diversas aplicacOes destes
materiais naturais.

A Figura 2 apresenta de forma sintética um diagrama terndrio que apresenta uma
classificagdo para a maioria das argilas utilizadas em ceramica, baseada na coloragdo
decorrente da queima em atmosfera oxidante. Sdo consideradas as argilas que sdao aplicadas

em trés induastrias: ceramica branca, ceramica vermelha ou estrutural e materiais refratarios.
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Figura 2 — Classificag@o de argilas para uso cerdmico com base na cor ap6s queima a 950°C, 1250°C e

1450°C, em atmosfera oxidante

Na Tabela 3 estdo sumarizadas as propriedades dos principais elementos constituintes

das argilas.

Tabela 3 - Propriedades dos principais elementos constituintes das argilas

Elementos Principais propriedades

Alumina Propicia estabilidade dimensional em
temperaturas elevadas

Carbonato e sulfato de calcio e magnésio ~ Resultam em expansdo volumétrica; agem
como fundentes.

Matéria organica Resulta em retracdo, fissuras durante os
processos de sazonamento e queima e
diferencas de coloragdo em um mesmo
componente cerdmico.

Silica livre Diminui a retragdo durante oS processos
de sazonamento e queima; reduz a
plasticidade da argila.

Silicatos e fosfatos Sdo fundentes, alguns aumentam a
resisténcia da ceramica.

Sais soluveis Propiciam 0 aparecimento de
eflorescéncias nos componentes
Ceramicos.

Fonte: Kazmierczak (2007)

Com isso, pode-se dizer que a argila € constituida por uma mistura natural polimérica

relativamente complexa e com textura propria, uma vez que cada uma das espécies minerais
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apresenta cristais com dimensdes, hdbitos e formas préprias, caracteristicas essas que
dependem do processo de formagdo. Até mesmo cristais de uma mesma espécie mineral
apresentam maior ou menor variabilidade dimensional, hdbito, forma e organizacdo estrutural.

A argila apresenta uma textura terrosa e granulacio fina. E formada principalmente
por argilominerais, mas pode conter outros minerais como quartzo, mica, pirita, hematita,
entre outros, matéria organica e outras impurezas.

Os minerais caracteristicos das argilas sdo os argilominerais, que quimicamente sao
silicatos de aluminio ou magnésio hidratados, podendo conter outros elementos como ferro,
potassio, litio e outros.

Os principais grupos de argilominerais sdo caulinita, ilita e esmectitas ou
montmorilonita. Devido a esses, as argilas em contato com a dgua desenvolvem propriedades
como plasticidade, resisténcia mecanica a imido, retragdo linear de secagem, compactagao,
tixotropia e viscosidade de suspensdes aquosas, as quais explicam a sua ampla variedade de
aplicagdes tecnologicas.

A diferenca bdsica entre estes argilominerais estd no tipo de estrutura e nas
substituicdes que podem ocorrer, dentro da estrutura, do aluminio por magnésio ou ferro, e do
silicio por aluminio ou ferro, e a conseqiiente neutraliza¢do das cargas residuais geradas pelas
diferencas de cargas elétricas dos fons por alguns cations.

Para a caulinita praticamente ndo acontecem substituicdes, jd na ilita ocorrem
substituicdes sendo o potdssio o cdtion neutralizante; na montmorilonita também ocorrem
substituicdes e os cations neutralizantes podem ser sodio, cdlcio, potdssio entre outros. Isto
acarreta em diferentes caracteristicas de interesse nas vérias aplicagcdes tecnoldgicas.

As argilas constituidas basicamente pela caulinita sdo as mais refratdrias, pois sdo
constituidas basicamente de silica (SiO;) e alumina (Al,O3), ao passo que os demais, devido a
presenca de outros elementos, tém a refratariedade sensivelmente reduzida.

A presenca de outros minerais, diversas vezes considerados como impurezas, pode
afetar fundamentalmente as caracteristicas de uma argila em uma determinada aplicagdo. Por
isso em muitas aplicagdes os minerais indesejaveis sdo eliminados por processos fisicos. Esse
processo € denominado de beneficiamento.

Segundo as possibilidades de emprego tecnoldgico influenciadas pela origem e
composi¢do mineraldgica do material, em diversas situacdes as argilas recebem designacdes
tais como caulins, bentonitas, argilas refratarias, flint-clays e ball clays.

As argilas oferecem uma ampla gama de aplicagdes, tanto na drea de ceramica como

em outras dreas tecnoldgicas.
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As argilas mais adequadas a fabricacdo dos produtos de cerdmica vermelha
apresentam em sua composi¢do os argilominerais ilita, de camadas mistas ilita-
montmorilonita e clorita-montmorilonita, além de caulinita, pequenos teores de
montmorilonita € compostos de ferro. As argilas apropriadas para materiais refratdrios sao
essencialmente cauliniticas, devendo apresentar baixos teores de compostos alcalinos,
alcalinos-terrosos e de ferro, podendo conter ainda em alguns tipos a gibbsita (Al,03.3H,0).
Nos materiais de revestimento sdo utilizadas argilas semelhantes aquelas empregadas na
producdo de ceramica vermelha ou para ceramica branca e materiais refratarios.

As argilas de queima vermelha ou argilas comuns sido especialmente utilizadas na
ceramica vermelha e de revestimento. Essas argilas sdo caracterizadas como matérias-primas
de baixo valor unitirio, o que ndo viabiliza o seu transporte a grandes distancias,
condicionando a instalacdo de unidades industriais ceramicas nas proximidades das jazidas.

Segundo Dias, Santos & Goto (2006), com relacdo a argila utilizada para producao de
ceramica vermelha pode-se afirmar que:

- existem 7.000 minas em atividade,

- sdo gerados 400 mil empregos diretos e 1,2 milhdes de empregos indiretos,
- o faturamento anual é em torno de R$ 6 bilhdes,

- sdo gerados R$ 600 milhdes em impostos,

- constitui a base da cadeia produtiva da construgdo civil,

- existe um grande nimero de empresas de pequeno porte,

- mao-de-obra € intensiva, o que constitui um grande gerador de empregos,

- fixa o trabalhador rural fora dos grandes centros.

2.4 Composicao da argila

Segundo Araujo, Rodrigues & Freitas (2000) a inddstria ceramica necessita
quantidades suficientes de solo apropriado, 4gua e combustivel. O solo de natureza argilosa
apresenta caracteristicas de plasticidade, ou seja, ao ser misturado a dgua adquire a forma
desejada, a qual se mantém apds secagem e cozimento. Os constituintes do solo podem ser

classificados de acordo com o tamanho de suas particulas, conforme a Tabela (4) a seguir.
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Tabela 4 - Classificacdo do solo segundo a granulometria

Fracao Dimensoes (mm)
Grossa 2,0-0,6
Areia Média 0,6 -0,2
Fina 0,2 -0,06
Grosso 0,06 — 0,02
Silte Médio 0,02 — 0,006
Fino 0,006 — 0,002
Argila - menor que 0,002

Fonte: Araujo, Rodrigues & Freitas (2000)

O solo para fabricacao da ceramica deve conter uma fra¢do de argila, juntamente com
silte e areia, de modo a configurar as caracteristicas desejaveis de plasticidade, bem como de
ndo trincamento e retragdo, de vitrificacdo, entre outras. Geologicamente, as argilas sdo solos
residuais ou sedimentares que se formam em conseqiiéncia da acdo do intemperismo fisico
e/ou quimico sobre rochas cristalinas e sedimentares. Devido a grande quantidade de rochas
que podem originar as argilas, os processos de formacdo e seu grau de pureza, os materiais
argilosos disponiveis podem ser dotados de diferentes caracteristicas, tais como:

e ceramica branca (caulim residual e sedimentar);

e ceramica refratdria (caulim sedimentar e argila refratéria);

* ceramica vermelha (argila de baixa plasticidade, contendo fundentes);
* ceramica de louga (argila pléstica, com fundentes e vitrificantes).

Segundo Kipper (2004), historicamente diversos materiais ja foram utilizados na
construgdo civil. A maior parte deles ndo sobreviveu porque suas qualidades intrinsecas se
mostraram insuficientes para atender os requisitos exigidos para o espaco onde o homem
passa a maior parte do tempo. As exigéncias mais tradicionais, como resisténcia mecanica
elevada, resisténcia ao fogo, durabilidade, isolamento térmico e acustico, impermeabilidade,
flexibilidade, etc. s@o facilmente obtidos pela maioria dos materiais empregados atualmente.
Entretanto, somente o tijolo e a telha fabricados a partir de argilas naturais apresentam um
desempenho que atende aos requisitos necessdrios simultaneamente, inclusive respondendo ao
problema da umidade em climas como o existente no Sul do Pais. Talvez por isso, os
materiais ceramicos, especialmente o tijolo e a telha, nunca foram abandonados e ainda se
mantém como o melhor material de constru¢do, mesmo em regides desenvolvidas como a

Europa.
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Ainda segundo o mesmo autor, a maioria dos materiais apresenta bom desempenho
térmico. Entretanto, somente essa propriedade € insuficiente quando ndo existe um clima
qualitativamente agraddvel no habitat. As paredes de tijolos funcionam quase como um
sistema automadtico de regulacdo de umidade, acumulando vapor timido do ambiente, e
liberando-o posteriormente, de maneira que em condi¢des higrométricas desfavoraveis, o
ambiente interno da constru¢do com tijolos se mantém agraddvel. A umidade pode mover-se
num material poroso tanto em forma de vapor ddgua, em baixas concentracdes, como em
forma de 4gua liquida, quando em concentragdes mais elevadas. A zona limitrofe entre o
transporte em forma de vapor e em forma liquida pode ser considerada como um nivel critico
de umidade. Abaixo deste nivel, a umidade € transportada como vapor d dgua por difusdo e a
quantidade transportada varia segundo a resisténcia a difusdo do vapor d*dgua do material
considerado. Além dos materiais ceramicos, quase todos os outros materiais de constru¢cao sao
capazes de difusdo, sendo o sistema capilar de poros decisivo para o transporte de dgua na
forma liquida. Na cerdmica, este sistema faz com que, por efeito da capilaridade, a umidade
seja succionada para fora do material. O mais importante e decisivo na op¢do do melhor
material de construcdo € que esta € uma propriedade especifica da ceramica em geral, e do
tijolo e da telha em particular.

Devido as suas caracteristicas de transporte de umidade, a argila queimada representa
um surpreendente material de constru¢c@o apresentando baixa higroscopia, isto €, absor¢cdo de
dgua, e muito baixo teor de umidade. Pode-se afirmar que, em comparacdo com outros
materiais de construcao, a absorcdo de umidade e posterior liberacao sdo, aproximadamente,
dez vezes mais rdpidos nos produtos ceramicos.

Os poros da argila queimada sdo produzidos pelo fato da dgua ainda presente nas
pecas secas ser expelida a altas temperaturas provocando cavidades ou bolsas anteriormente
ocupadas pela 4gua combinada. Esta importante caracteristica da ceramica possui a vantagem
de absorver a umidade do ar, mas também possui a capacidade de desenvolver, novamente,
esta umidade rapidamente. Por isso, uma parede ou cobertura ceramica fica umedecida com a
chuva ou outras influéncias, mas seca tdo rapidamente quanto se formou a umidade. Este
constitui um fator decisivo na escolha do material para a construcao civil, especialmente onde
a umidade representa uma presenca quase constante. E precisamente neste detalhe os
materiais de argila cozida apresentam desempenho singular, diferentemente de outros

materiais de construcgao.
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Na Tabela 5 estdo referidos os valores de resisténcia e de absorcdo de dgua

recomendados para argilas utilizadas na fabricacdo de componentes de ceramica vermelha.

Tabela 5 — Valores de resisténcia a flexdo e de absor¢do de dgua especificados para argilas
utilizadas na fabricac@o de alguns produtos de ceramica vermelha.

Ensaio Blocos Lajotas  Telhas Tijolos
Tensdo de ruptura a flexdao em > 2,5 MPa - >3,0MPa >1,5MPa
corpos-de-prova secos a 110°C

Tensdo de ruptura a flexdo apés > 5,5 MPa - >6,5MPa >2,0MPa
a queima

Absorc¢do de dgua apds a queima < 25% <1% <20% -

Fonte: Kazmierczak (2007)

As principais dimensdes de fabricagdo de blocos ceramicos especificadas pela NBR

15270 (ABNT, 2005) estao especificadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Dimensdes de fabricacdo de blocos ceramicos segundo a NBR 15270 (ABNT,
2005)

Largura (cm)  Altura (cm) Comprimento do bloco Comprimento do 2 bloco
principal (cm) (cm)
9 19 ou 24 9oull,5
9 14 19 ou 24 ou 29 9oull,50u 14
19 19 ou 24 ou 29 ou 39 9oull,50uld4oul9
11,5 24 11,5
11,5 14 24 11,5
19 19 ou 24 ou 29 9oull,50ul4oul9
14 19 19 ou 24 ou 29 ou 39 9oull,50ul4oul9
19 19 19 ou 24 ou 29 ou 39 9oull,50ul4oul9
24 24 24 ou 29 ou 39 11,5 ou 14 ou 19

Fonte: Kazmierczak (2007)

Kazmierczak (2007) afirma que os tijolos maci¢cos comuns e os blocos ceramicos

N

devem apresentar resisténcia a compressdo superior as especificadas nas Tabelas 7 e 8

seguintes.

Tabela 7 — Categorizacdo de tijolos maci¢os comuns, em fungdo da resisténcia a compressao,
segundo a NBR 7170 (ABNT, 1983)

Categoria Resisténcia a compressao (MPa)
A > 1,5
B >25
C >4,0

Fonte: Kazmierczak (2007)
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Tabela 8 — Resisténcia a compressao minima de blocos, segundo a NBR 15270 (ABNT, 2005)

Tipo de bloco Resisténcia a compressdo (MPa)*
Blocos de vedagao utilizados com furos na >1,5
horizontal
Blocos de vedagao utilizados com furos na >3.0
vertical
Blocos estruturais >3.0

Fonte: Kazmierczak (2007)

o . 2
onde: * representa a referida drea bruta (largura x comprimento do bloco, em cm”).

Quanto as caracteristicas exigidas para blocos ceramicos, segundo a NBR 15270

(ABNT, 2005) as mesmas estdo relacionadas na tabela 9 a seguir.

Tabela 9 — Caracteristicas exigidas para blocos ceramicos, segundo a NBR 15270 (ABNT,

2005)

Caracteristicas do bloco

Especificagdo da norma

Medida das faces

tolerancia dimensional de = 5 mm

Espessura dos septos e paredes externas
dos blocos de vedacao

septos: espessura > 6 mm
paredes externas: espessura > 7 mm

Espessura dos septos e paredes externas
dos blocos estruturais de paredes vazadas

septos: espessura > 7 mm
paredes externas: espessura > 8 mm

Espessura dos septos e paredes externas
dos blocos estruturais de paredes macicas

septos: espessura > 8§ mm
paredes externas: espessura > 20 mm

Espessura das paredes externas dos blocos
estruturais perfurados

espessura > 8 mm

Desvio em relagdo ao esquadro

desvio <3 mm

Planeza das faces flecha <3 mm

Indice de absorcdo de dgua entre 8% e 22%

Fonte: Kazmierczak (2007)

Kazmierczak (2007) destaca que na NBR 15270-3 (ABNT, 2005) fica especificado um
procedimento para a determinacdo da absor¢do inicial de dgua de blocos ceramicos,
denominado de indice de absor¢ao de dgua inicial. Este ensaio consiste na imersdo parcial de
um tijolo ou bloco em um recipiente com dgua, durante um minuto, € na determinagdo da
quantidade de 4gua absorvida durante a imersdo, expresso em g/193,55 cm®. J4 a NBR 15270-
3 (ABNT, 2005) prevé a determinacdo do moddulo de deformacdo longitudinal e do
coeficiente de Poisson do componente ceramico.

Ainda segundo Kazmierczak (2007), a NBR 15310 (ABNT, 2005) classifica as telhas
em funcdo de suas caracteristicas geométricas e do tipo de fixacdo, podendo ser dos tipos:
telhas planas de encaixe, telhas compostas de encaixe, telhas simples de sobreposicao e telhas
planas de sobreposicdo. Nas Tabelas 10 e 11 seguintes estdo relacionadas as principais

exigencias de fabricacdo para telhas cerdmicas, segundo a NBR 15310 (ABNT, 2005).
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Tabela 10 — Cargas de ruptura a flexdo para telhas ceramicas, segundo a NBR 15310 (ABNT,
2005)

Tipo de telha Exemplo Carga de ruptura a flexao
(N), em ensaio de trés
pontos

Plana de encaixe telha francesa 1000
Composta de encaixe telha romana 1300
Simples de sobreposi¢cao telha capa e canal colonial 1000

telha plana

telha paulista

telha Piaui

Plana de sobreposicao telha alema 1000

Fonte: Kazmierczak (2007)

Tabela 11 — Exigéncias de fabricacdo para telhas ceramicas, segundo a NBR 15310 (ABNT,
2005)

Caracteristicas da telha Especificagdo da norma

efetivo e < 1% da largura efetiva
telhas simples de sobreposi¢do e telhas
compostas de encaixe: < 1% da largura

Retilineidade telhas planas: < 1% do comprimento

efetiva

Planaridade <5 mm

Tolerancia dimensional + 2,0% em relagdio as dimensdes
especificadas na norma

Altura do pino em telhas prensadas: > 7 mm
em telhas extrudadas: > 3 mm

Massa da telha seca no maximo 6% superior ao valor
especificado no projeto do modelo da
telha

Absorcao de dgua em clima temperado ou tropical: <20%

em climas frios e temperados: < 12%

em clima muito frio ou dmido, durante
longos periodos, sujeitos a ciclos
freqiientes de gelo e degelo: < 7%

Impermeabilidade ndo apresentar pequenos vazamentos ou
formacao de gotas em sua face inferior, ao
longo do ensaio

Caracteristicas visuais sao admitidos pequenos defeitos que nao
prejudiquem seu desempenho
Sonoridade a telha deve apresentar som semelhante ao

metélico, quando suspensa por uma
extremidade e percutida

Fonte: Kazmierczak (2007)

A grande variedade de argilas encontradas permite que se obtenham produtos

ceramicos com as mais diversas caracteristicas tecnoldgicas, abrangendo:
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a) produtos rasticos, como tijolos e telhas, até produtos de fino acabamento, como porcelana;
b) produtos permedveis, como velas de filtros, até produtos impermedveis, como as lougas
sanitdrias e de grés ceramico;
c¢) produtos frageis ao fogo até elementos refratarios e resistentes a altas temperaturas;
d) produtos usados como isoladores elétricos até os supercondutores, uma das maiores
inovacdes tecnoldgicas deste final de século.

Desse modo, o material utilizado no principio da civilizagdo por nossos ancestrais,
encontra atualmente indmeras aplicacdes nas industrias de constru¢do civil, automobilistica,

eletroeletronica, espacial e biomédica, entre outras.
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3 REVISAO SOBRE ANALISE ESTATISTICA MULTIVARIADA

Segundo Christofoletti et al. (2005), as empresas do setor ceramico dificilmente usam
as ferramentas estatisticas na caracterizacdo do material e dos produtos obtidos. Essas
ferramentas podem ser a andlise estatistica univariada ou multivariada.

Para Kendall (1969), a andlise univariada tem por objetivo a andlise de uma unica
varidvel. Entretanto, se duas ou mais varidveis forem obtidas, essas poderdo ser analisadas
pela estatistica multivariada.

A andlise estatistica multivariada ou multidimensional se preocupa com as relacdes
entre as varidveis e apresenta duas caracteristicas: os valores das diferentes varidveis devem
ser obtidos sobre os mesmos individuos e estas devem ser independentes e consideradas
simultaneamente (KENDALL, 1969). Entre os métodos mais utilizados em Geociéncias
destacam-se a andlise de agrupamentos, a andlise fatorial e a andlise discriminante.

A realizacdo de uma andlise multipla sobre uma amostra fornece um melhor
entendimento na razdo direta do ndmero de varidveis utilizadas e permite considerar,
respectivamente, a variabilidade existente nas diversas propriedades avaliadas.

Dentre as técnicas estatisticas de andlise multivariada estdo a andlise de componentes
principais e a andlise de agrupamento hierdrquico, que sdo técnicas fundamentalmente
diferentes e que podem ser aplicadas independentemente podendo ser complementares.
Ambas fornecem uma visdo global das amostras dentro do conjunto de dados, segundo as
variaveis usadas (CAZAR, 2003).

Cabe salientar que a caracterizacdo da matéria-prima € fundamental para a indudstria
ceramica visando o controle de qualidade do produto final. A partir do conhecimento das
propriedades e do comportamento da matéria-prima, € possivel otimizar a mistura do material
buscando uma maior uniformidade nos produtos. A partir disso, Monteiro, Bernardes &

Masson (2000) aplicaram uma andlise de agrupamentos para material ceramico.

3.1 Técnicas multivariadas
Os métodos estatisticos para analisar as varidveis estao dispostos em dois grupos:
- estatistica univariada que analisa as varidveis de maneira isolada, e

- estatistica multivariada que analisa as varidveis de forma conjunta.
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A denominagdo Andlise Multivariada corresponde a um grande niimero de métodos e
técnicas que utilizam, simultaneamente, todas as varidveis na interpretacdo tedrica do
conjunto de dados obtidos (NETO, 2004).

Os métodos multivariados s@o escolhidos de acordo com os objetivos da pesquisa, pois
se sabe que a andlise multivariada € uma andlise exploratdria de dados. Portanto, na estatistica
multivariada cada método tem sua fundamentacao tedrica e aplicabilidade. Quando o interesse
¢ verificar como as amostras se relacionam, ou seja, o quanto estas sdo semelhantes,
destacam-se dois métodos: a andlise de agrupamento hierdrquico e a andlise fatorial com
andlise de componentes principais.

Quando um estudo estatistico univariado ou multivariado é realizado, ocorre uma
perda de informacgdes.

A andlise multivariada refere-se a todos os métodos analiticos que analisam
simultaneamente multiplas medidas em cada individuo ou objeto sob investigacdo. Qualquer
andlise simultanea de mais de duas varidveis pode ser considerada andlise multivariada.

Muitas técnicas multivariadas sdo extensOes das andlises univariadas e bivariadas.
Entretanto, para ser considerado verdadeiramente multivariado, todas as varidveis devem ser
caracterizadas e inter-relacionadas de tal modo que seus diferentes efeitos ndo possam ser
interpretados separadamente. O propdsito da andlise multivariada é medir, explicar e predizer
o grau de relagdo entre varidveis. O cardter multivariado surge nas varidveis multiplas
(multiplas combinagdes de varidveis), e ndo somente no nimero de varidveis ou observacoes.

A andlise multivariada conduz aos seguintes objetivos:
a) Reducao de dados ou simplificagdo estrutural - o fendmeno estudado deve ser representado
da maneira mais simples possivel, sem sacrificar valiosas informacdes.
b) Ordenacgdo e agrupamento - agrupamento de objetos, tratamentos, ou varidveis similares
baseados em dados amostrais ou experimentais.
c) Investigacdo da dependéncia entre varidveis - o estudo das relacdes estruturais entre
varidveis muitas vezes € de interesse do pesquisador.
d) Predicao - relacdes entre varidveis devem ser determinadas para o propdsito de predi¢ao de
uma ou mais varidveis com base na observagdo de outras variaveis.
e) Construgdo e teste de hipéteses.

A classificagdo das técnicas multivariadas depende:
- da dependéncia ou independéncias das varidveis;
- do nimero de varidveis dependentes;

- do tipo de escala (métrica, ndo-métrica).
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Técnica de dependéncia € aquela na qual uma varidvel ou um conjunto de varidveis é
identificado como varidvel dependente a ser predita ou explicada por outras varidveis
independentes. Podem ser classificadas pelo nimero de varidveis dependentes e pelo tipo de
escala das varidveis. Podem-se citar como exemplos: regressao linear multipla, MANOVA,
andlise discriminante, andlise de correlacdo candnica e andlise conjunta.

Técnica de interdependéncia € aquela na qual nenhuma das varidveis é definida como
dependente ou independente, mas o procedimento envolve a andlise simultanea de todas as
varidveis no conjunto. Dependem da estrutura procurada: estrutura de varidveis, de casos ou
de objetos (da matriz de dados). Podem-se citar como exemplos: andlise fatorial, andlise de
cluster, escalonamento multidimensional e anélise de correspondéncias.

Como as técnicas multivariadas que serdo empregadas para o desenvolvimento deste
trabalho sdao a andlise de agrupamento, a andlise de componentes principais e a andlise
fatorial, as mesmas serdo expostas detalhadamente a fim de que sejam mais bem
compreendidas.

- Anélise de agrupamentos (AA)

Andlise de agrupamentos (cluster analysis) é usada para descrever diversas técnicas
numéricas cujo principal propdsito € classificar os valores de uma matriz de dados em estudo
em grupos discretos. A técnica multivariada da andlise de agrupamentos pode ser empregada
para explorar as similaridades entre os individuos (modo Q) ou entre as varidveis (modo R).
Nesse método buscam-se agrupamentos homogéneos de itens representados por pontos num
espaco n-dimensional em um niimero conveniente de grupos.

Os métodos para a andlise de agrupamentos podem ser classificados em quatro tipos,
segundo Davis (1986):

- métodos de particdo: procuram classificar regides no espaco, definido em funcdo de
varidveis, que sejam densamente ocupados em termos de observacdes daqueles com
ocupacdes mais esparsa;

- métodos com origem arbitrdria: procuram classificar as observacdes segundo “k” conjuntos
previamente definidos;

- métodos por similaridade mutua: procuram agrupar observagdes que tenham uma
similaridade comum com outras observagoes;

- métodos por agrupamentos hierdrquicos: sdo as técnicas mais empregadas em Geologia. A
partir da matriz inicial de dados obtém-se uma matriz simétrica de similaridades e inicia-se a

deteccao de pares de casos com a mais alta similaridade ou mais baixa distancia.
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A andlise de cluster busca agrupar elementos de dados baseando-se na similaridade
entre eles. Aqui, ocorre uma ordenacdo ou um agrupamento de objetos ou varidveis. Os
grupos sdo determinados de forma a obter-se um elevado grau de homogeneidade dentro dos
grupos e um alto nivel de heterogeneidade entre eles.

A técnica de agrupamento hierdrquico interliga as amostras por suas associacoes,
produzindo um dendograma onde as amostras semelhantes, segundo as varidveis escolhidas,
sao agrupadas entre si. A suposi¢do bdsica de sua interpretacdo €é: quanto menor a distancia
entre os pontos, maior a semelhanga entre as amostras.

Os dendogramas sdo especialmente tteis na visualizacdo de semelhangas entre
amostras ou objetos.

Em alguns estudos, se torna necessario conhecer algumas caracteristicas de
determinado grupo de um conjunto de elementos amostrais, principalmente quando é
resultante de uma ou mais varidveis. Quando se obtém mensuracdes de diferentes naturezas,
pode-se observar se existem similaridades no conjunto de dados.

A finalidade da andlise de agrupamentos € reunir os objetos verificados nos grupos em
que exista homogeneidade dentro do grupo e heterogeneidade entre os grupos. Os objetos de
um grupo sdo relativamente semelhantes e diferentes de objetos de outros grupos. Quando
utilizada dessa forma, a AA € inversa a Andlise de Fatores, pelo fato de reduzir o nimero de
objetos e ndo o nimero de varidveis, concentrando-se em um nimero muito menor de grupos.

Para a aplicacdo da AA, as estatisticas e os conceitos seguintes serdo utilizados.

- Dendograma ou fenograma: também denominado grafico em arvore. Representa uma sintese
grifica do trabalho desenvolvido, acarretando uma perda de informagdes. Mesmo com essa
perda, o grafico é muito util para a classificagdo, comparacgado e discussdao de agrupamentos.

A representac¢do de um dendograma pode ser horizontal ou vertical.

No dendograma horizontal, o eixo y representa os grupos unidos por ordem
decrescente de semelhancga, e a posi¢do da reta, no eixo X, indica as distancias entre os grupos
que foram formados. O dendograma € lido de cima para baixo.

O dendograma vertical € lido da direita para a esquerda. A interpretacdo dos resultados
¢ andloga.

Para a realizacdo da AA, os dados sdo reunidos numa tabela de m colunas (varidveis) x
n linhas (objetos). Antes de escolher a medida de distancia para a andlise dos dados, é
necessario verificar se os mesmos se encontram com a mesma unidade de medida. Quando

isso ndo ocorrer, devera ser feita a padronizagdo dos mesmos.



26

z

A partir disso, € escolhida uma medida de distincia apropriada que determinara
semelhancas ou diferencas entre os objetos agrupados.

Existem diversos métodos de aglomeracdo e deve-se escolher o mais adequado ao
estudo.

Sabe-se que um método é melhor do que outro quando o dendograma fornece uma
imagem menos distorcida da realidade. O célculo do coeficiente de correlagdo cofenético
avalia o grau de deformacdo causado pela constru¢do do dendograma (VALENTIM, 2000).
Isto €, o menor grau de distor¢do serd refletido pelo maior coeficiente cofenético, fornecido
pela matriz fenética F, onde os seus valores sdo obtidos a partir da matriz de distancias inicial,
e pela matriz cofenética C, onde os seus valores sdo obtidos a partir da matriz de distancias
final.

A escolha das varidveis empregadas no processo de aglomeracdo constitui a parte mais
importante da andlise de agrupamentos. Segundo Bussab et al (1990) critérios distintos levam
a grupos homogéneos distintos, e o tipo de homogeneidade depende dos objetivos a serem
alcancados.

Inicialmente deve-se verificar se os dados necessitam de tratamento. Quando as
varidveis tiverem unidades de medidas distintas, deve-se proceder a padronizacdo das mesmas
pois as unidades das varidveis podem alterar o grau de similaridade dos conglomerados. A
padronizacdo faz com que as varidveis tenham a mesma contribuicdo no célculo do
coeficiente de similaridade. Isso € feito segundo a equacao (1):

7 =Xi= % X,

b= 0

j

Na anélise de agrupamentos € fundamental a escolha do coeficiente que quantifique
quanto dois objetos sdo semelhantes. O coeficiente pode ser de similaridade ou de
dissimilaridade.
Coeficiente de similaridade: quanto maior o valor, mais semelhantes serdo os objetos.

Coeficiente de dissimilaridade: quanto maior o valor, menos semelhantes serdo os objetos.

Medidas de similaridade:

A similaridade entre objetos ¢ uma medida de correspondéncia ou semelhanga entre os
objetos a serem agrupados, podendo ser avaliada de diversas maneiras:
- medidas correlacionais, como por exemplo correlagdo de Pearson;

- medidas de distancia, como por exemplo distancia euclidiana;
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- medidas de associag¢do, como por exemplo indice de Jaccard.

Cada uma dessas formas representa uma perspectiva particular da similaridade, de acordo
com 0s seus objetivos e do tipo de dados.

Tanto as medidas correlacionais quanto as medidas de distancia requerem dados métricos,
ao passo que as medidas de associacao requerem dados nao-métricos.

As medidas correlacionais representam similaridades pela correspondéncia de padrdes ao
longo dos atributos.

As medidas de distancia representam as similaridades como sendo a proximidade entre as
observacdes ao longo dos atributos. Na realidade, essas medidas sdao de dissimilaridade na
qual os valores maiores denotam uma menor similaridade. A distdncia € convertida em
similaridade usando-se uma relacao inversa (1 - distancia).

Segundo Souto (2005) as medidas de distancia se concentram na importancia dos valores
e representam casos similares que estdo proximos, mas podem ter padrdes muito diferentes ao
longo dos atributos. J4 os agrupamentos baseados em medidas correlacionais podem ter
padrdes similares.

Em geral, a distancia entre pares de objetos € usada para avaliar a semelhanca ou
diferenca entre os objetos. Menores distancias indicam maiores semelhancgas e vice-versa. A
distancia euclidiana fornece tal medida de semelhanca.

Malhotra (2001) afirma que quando diferentes medidas de distancia sdo empregadas,
os resultados de aglomeracdo podem ser diferentes. Por isso, devem-se utilizar medidas
diferentes e comparar os resultados obtidos.

Alguns coeficientes utilizados para determinar o conceito de distancia entre os objetos
sdo: distancia euclidiana, distancia euclidiana média, distincia de Mahalanobis e coeficiente
de Pearson. O coeficiente a ser utilizado no desenvolvimento deste trabalho serd distincia
euclidiana
a) Distancia euclidiana

E a medida de distincia mais utilizada na andlise de agrupamentos.

Dado n individuos, onde cada um deles possui valores para p varidveis, a distancia
euclidiana entre eles é determinada pelo teorema de Pitdgoras, num espaco multidimensional.

Segundo Manly (1986) quando a distancia euclidiana é determinada a partir das
varidveis originais, pode ser influenciada pela escala de medida, pelo nimero de varidveis e
pela correlagdo existente entre as mesmas. Assim, é feita a padronizacido das varidveis, para
que possuam variancia igual a um (1).

Dados dois individuos i e i’, a distancia entre eles € dada pela equagado (2):
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1/2

d; = Z(Xij _Xi'j)z 2)

Ap6s a escolha de uma medida de distancia, a proxima etapa € a escolha de um processo
de agrupamento, uma vez que existem varios métodos.

Os processos de agrupamentos podem ser hierdrquicos ou ndo-hierarquicos.

Malhotra (2001) afirma que o processo de aglomeracao hierdrquica é caracterizado pelo
estabelecimento de uma hierarquia, ou uma estrutura em forma de arvore. Os métodos
hierarquicos dividem-se em aglomerativos e divisivos. O agrupamento aglomerativo inicia em
um grupo separado. Os grupos sao formados, e os objetos sdo reunidos em grupos cada vez
maiores. O método € seqiiencial e continua até que todos os objetos estejam reunidos em um
unico grupo, segundo o critério de similaridade entre si.

O agrupamento divisivo inicia em um grande grupo, onde os objetos sdo subdivididos
em dois subgrupos, nos quais deve haver a mixima semelhanca entre os elementos de um
mesmo subgrupo e a maior dissimilaridade entre os elementos dos subgrupos diferentes.
Posteriormente, os subgrupos sao subdivididos em outros subgrupos dissimilares e, assim,
sucessivamente até que existam tantos subgrupos quanto o numero de elementos
(MALHOTRA, 2001).

Os métodos aglomerativos sdo formados por métodos de encadeamento, métodos de
erros de somas de quadrados, métodos de variancia e métodos centréides.

Os métodos de encadeamento podem ser de encadeamento dnico, médio e completo.

O método do encadeamento_tinico (single linkage) tem como base a distancia minima
entre os objetos, ou a regra do vizinho mais préximo, sendo a distancia entre dois grupos
calculada a partir dos dois pontos mais préximos.

O método do encadeamento completo (complete linkage) é semelhante ao anterior,
porém tem como base a distdncia maxima entre os objetos, ou a regra do vizinho mais
afastado, sendo a distancia entre dois grupos calculada a partir dos dois pontos mais afastados.

O método do encadamento_médio € similar aos anteriores. Nesse método, a distincia
entre dois grupos € definida como a média da distincia entre todos os pares de objetos. Aqui,
cada membro de um par de objetos provém de cada um dos grupos.

Aqui serdo apresentados os métodos de agrupamento hierdrquicos aglomerativos

(Linkage Methods). Inicialmente, objetos mais similares sd@o agrupados formando um tnico
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grupo. Esse processo € repetido até que todos os subgrupos estejam formados, originando um
grupo unico contendo todos os objetos.

Serdo empregados os métodos de ligagdo simples (distdncia minima ou do vizinho
mais proéximo) e de ligagdo completa (distancia maxima ou do vizinho mais distante).

Ferreira (1996) apresentou um algoritmo geral para os agrupamentos hierdrquicos
aglomerativos com n objetos (itens ou varidveis). As etapas sao:

- Iniciar o agrupamento com n grupos, cada um contendo um tunico elemento, € com uma
matriz simétrica n X n de dissimilaridades (distancias) D = {dy;}.

- Procurar na matriz D o par de grupos mais similar e fazer a distancia entre os grupos mais
similares U e V igual a dy,.

- Unir os grupos U e V e nomeé-los por (UV). Novamente, calcular e arranjar as distancias na
matriz D, eliminando as linhas e colunas correspondentes a U e V, e adicionando uma linha e
coluna com as distancias, entre o grupo (UV) e os demais grupos.

- Repetir a segunda e a terceira etapa (n — 1) vezes até que todos os objetos estejam num
grupo unico.

O desenvolvimento da andlise de agrupamentos pode ser realizado pelo método de
ligacdo simples ou método de ligacdo completa.

Independentemente do método empregado para resumir os dados, devem ser feitas
medidas do grau de ajuste entre a matriz original dos coeficientes de distincia e a matriz
resultante do agrupamento (ROHLF, 1970, apud REGAZZI, 2001).

Segundo alguns autores, o grau de agrupamento pode ser considerado bom quando
estiver acima de 7,0 e o método serd considerado inadequado para valores menores do que
7,0.

Cabe ressaltar que quanto maior for o grau de ajuste, menor € a distorcao resultante da
aplicacdo do método.

Para Valentim (2000), um método € considerado melhor do que outro quando o
dendograma produzido apresentar uma imagem menos distorcida da realidade. O autor afirma
que sempre existird uma distor¢ao, pois o valor de r nunca serd igual a unidade. Assim, quanto
maior for o valor de r, menor serd a distor¢ao resultante.

O grau de deformacdo pode ser avaliado pelo coeficiente de correlacdo cofenético que
mede o grau de ajuste entre a matriz de dissimilaridade (matriz fenética F) e a matriz
resultante do método de agrupamento (matriz cofenética C). Tal coeficiente € o coeficiente de

correlacdo de Pearson (r).
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Conclui-se que quando o coeficiente de correlagdo de Pearson (r) for menor do que
0,7, o método empregado € inadequado para resumir a informag¢do do conjunto de dados. Com
isso, outros métodos devem ser utilizados para a andlise dos dados.

Valentim (2000) define trés regras bésicas que devem ser utilizadas na interpretacao
de um dendograma:.
- na frente de cada amostra anotar, no dendograma, as suas caracteristicas, o que podera
revelar as igualdades entre as amostras de um mesmo grupo e as diferencas com relagdo as
amostras de outro grupo.
- Iniciar a leitura do dendograma a partir dos menores valores de similaridade. Com isso,
inicialmente os grupos maiores deverdo ser interpretados, a partir da formulacdo de uma
hipdtese razodvel, para posteriormente explicar os grupos menores.
- se possivel desenvolver, simultaneamente, um andlise de ordenagcdo que evidenciard os
fatores responsdveis pelos agrupamentos.

A andlise de agrupamentos classifica os objetos de modo que exista grande semelhanga no
agrupamento (grupo ou cluster) em relagdo a algum critério de selecdo estabelecido
anteriormente. Os grupos formados apresentam uma elevada homogeneidade dentro dos
grupos e elevada heterogeneidade entre os grupos.

O objetivo principal da andlise de agrupamentos € definir a estrutura dos dados dispondo
as observacdes mais semelhantes em grupos. Aqui, trés questdes bdsicas deverdo ser
abordadas:

-as formas de medir a similaridade: correlacdo, distancia, medida de associacao
- a formacdo dos grupos (clusters): procedimento para reunir as observacoes mais similares
- o ndmero de grupos formados: menor nimero de grupos e maior homogeneidade.

Uma maneira para representar um agrupamento hierdrquico € através de um
dendograma. O eixo horizontal representa o coeficiente de aglomeragdo, nesse caso a
distancia usada para unir grupos.

A Figura 3 apresenta os passos realizados durante uma anélise de agrupamentos.
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Figura 3 — Passos na andlise de agrupamentos (adaptado de Souto, 2006)

- Anélise de componentes principais (ACP)

Ocorre uma reducdo de dados ou uma simplificacdo estrutural. Consiste em reescrever
as coordenadas das amostras em outro sistema de eixos mais conveniente para a andlise dos
dados.

Através de combinagdes lineares, as n varidveis originais sdo transformadas em n

componentes principais.

CL

n-variaveis originais = n-componentes principais

As caracteristicas da ACP sdo:
- Requisitos da amostra: n° de amostras deveria ser 10 a 25 vezes maior que o n° de varidveis
(por isso utiliza-se 0 método das componentes principais).
- Normalizagdo das Varidveis - Z=(X-X)/S’.
- Adequabilidade do método fatorial - KMO 2= 0,6 (pelo menos, razodvel).
- Célculo da matriz de correlacdes.
- Célculo dos autovalores e autovetores - proporcao da variancia explicada.
- Selecdo do n° de componentes: critério de Kaiser (autovalores >1) e critério do Scree Plot
- Interpretacdo dos factor loadings (com rotagdo varimax — maximiza a associacdo das
variaveis com um unico fator).
Segundo Pontes (2005), a ACP compreende uma das mais antigas técnicas de andlise

multivariada que tem por finalidade a andlise de estruturas de covaridncias e correlagdes em
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matrizes simétricas positivas. Ou seja, essa ferramenta realiza a transformacdo de varidveis
correlacionadas em outro grupo de varidveis ndo correlacionadas e ainda tem a capacidade de
reduzir a dimensionalidade dos dados. Nesse sentido, que a ACP pode ser usada na andlise
final ou intermedidria dos dados.

A andlise de agrupamento hierdrquico (analise de cluster) e de componentes principais
sdo técnicas de estatistica multivariada complementares que tém grande aceitacdo na andlise
de dados.

E uma técnica que possibilita a andlise com um grande nimero de dados disponiveis e,
também, identificar as medidas responsdveis pelas variacdes relevantes entre os resultados,
com as menores perdas de informagdes possiveis.

A ACP transforma um conjunto de varidveis originais em outro, oS componentes
principais (CP) com dimensdes equivalentes, buscando eliminar algumas das varidveis
originais que contenham pouca informagdo. Cabe ressaltar que a redugdo de varidveis iniciais
somente € possivel quando essas ndo forem independentes e possuirem coeficiente de
correlagdo nao-nulos.

Recentemente, uma das principais aplicacdes da ACP ocorre quando as varidveis
originam-se a partir de processos, onde diversas caracteristicas devem ser observadas
simultaneamente. A técnica vem sendo desenvolvida por Morrison (1976), Jackson (1980,
1981), Johnson & Wichern (1992, 1998), entre outros.

Uma andlise de componentes principais tem por objetivo a substituicio de um
conjunto de varidveis correlacionadas por um outro conjunto de novas varidveis nao
correlacionadas, onde essas sdo combinacdes lineares das varidveis originais, dispostas em

ordem decrescente de variancias. (VERDINELLI, 1980).

VAR CP; > VAR CP, > ... > VAR CP,
onde:
VAR CP, representa a variancia da componente principal 1

VAR CP; representa a variancia da componente principal 2

VAR CP, representa a variancia da componente principal p

Na determinacdo das CP, calcula-se a matriz de variancia-covariancia ())) ou a matriz

de correlagdo (R), encontram-se os autovalores (A) e os autovetores (x) e, finalmente,
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escrevem-se as combinagdes lineares, ou seja, as componentes principais, onde cada uma
delas € uma combinacdo linear de todas as varidveis originais (REGAZZI, 2001).

A primeira etapa da ACP € a transformagao da matriz de dados n X p em uma matriz
quadrada, onde n é o nimero de individuos e p representa um conjunto de varidveis. A
interdependéncia entre as varidveis é representada pela matriz de variancia-covariancia (})) ou
a matriz de correlacio R.

Souza (2000) afirma que, em casos populacionais, para realizar a ACP € utilizada a
matriz ), associada ao vetor aleatdrio X = (X, X,,..X p]. No entanto, em casos amostrais,
utiliza-se a matriz de varidncia-covariancia amostral (S), e o vetor média € dado por
X=[X.X,..X,].

Cabe salientar que a maioria dos problemas praticos s6 sao resolvidos quando mais de
uma técnica multivariada € aplicada. Dentre as técnicas mais empregadas estdo: andlise de
agrupamentos (AA), andlise de componentes principais (ACP), andlise discriminante (AD),
andlise de correspondéncia (AC), entre outras.

Segundo Reis (1997), a aplicagdo da ACP e AF deverd incluir:

- as variaveis envolvidas na analise;

- as percentagens da variancia explicadas pelas componentes principais;

- o nimero de componentes retidas e a propor¢ao de variancia total explicada pelas mesmas;

- uma tabela onde conste a contribuicdo de cada varidvel para cada componente (factor
loadings), antes e apds a aplicacdo de um método de rotacdo de fatores, e

- a interpretacao e cada componente principal retida.

No emprego da ACP algumas etapas deverdo ser seguidas para a obtencdo do
resultado final.

Primeiramente, calcula-se a matriz S (matriz de variancia-covariancia amostral) ou R
(matriz de correlacdo) e verifica-se se existe uma correlag@o entre as varidveis. Se as variaveis
ndo estiverem correlacionadas, aplica-se o teste do KMO ou outro teste para verificar se as
correlagdes sao significativas ou ndo, para proceder a andlise dos dados através desta técnica.

Também cabe ao pesquisador investigar a escala em que foram medidas as varidveis.
Quando estiverem em escalas diferentes, as varidveis devem ser padronizadas para que se
evitem erros nos resultados.

A proxima etapa serve para decidir o nimero total de componentes que explicardo da
melhor forma o conjunto de varidveis originais. As duas maneiras para selecionar os

componentes sao:
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- através dos autovalores, pelo critério de Kaiser (1960) apud Mardia (1979) que inclui
somente as componentes com valores préoprios superiores a um (1). Geralmente as
componentes utilizadas conseguem sintetizar uma variancia acumulada aproximadamente
igual a setenta por cento (70%);

- através do método gréfico, o critério sugerido por Cattel (1966) e exemplificado por Pla
(1986) considera as componentes anteriores ao ponto de inflexdo da curva.

Uma vez selecionado o nimero de componentes, a préxima etapa consiste em
encontrar os autovetores que formarao as combinacdes lineares e, posteriormente, as novas
variaveis.

A ultima etapa constitui a normalizacdo e a ortogonalizacdo dos autovetores, o que
garantird uma solugdo tnica das componentes principais e uma independéncia entre elas.

A matriz de variancia-covariancia € expressa pelas ligacdes realizadas entre as p
variaveis, apanhadas duas a duas e sendo resumidas por suas covariancias.

A matriz S € chamada de matriz de variancia-covariincia das p varidveis, onde os
termos da diagonal principal sdo as varidncias (Si?) e os demais termos sdo as covaridncias
(Sy).

A matriz de correlagdo € empregada quando € necessdria uma padronizagdo dos dados,
para que sejam evitados problemas tais como a influéncia da magnitude das varidveis
(JACKSON, 1981 apud SOUZA, 2000).

Segundo Johnson & Wichern (1992), a solugdo empregando a matriz de correlagdao
podera ser utilizada quando as varidveis possuirem escalas muito distintas, uma vez que essa

matriz € equivalente a matriz das varidveis padronizadas.

- Analise Fatorial (AF)

Segundo Pereira, Junior & Ramos (2006) a andlise fatorial € um processo estatistico
que se destina a reducdo e a sintetizacdo dos dados. Foi desenvolvida por Charles Spearman
em 1904.

Malhotra (2001) afirma que a andlise fatorial deve ser utilizada nas seguintes
situacoes:

- identificacdo das dimensdes latentes ou fatores que expliquem as correlacdes entre um
conjunto de varidveis;

- identificagdo de um novo conjunto, menor do que o inicial, de varidveis ndo correlacionadas
em substituicdo ao conjunto de varidveis correlacionadas na andlise multivariada seguinte

(regressao ou andlise discriminante);
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- 1dentificagdo, em um conjunto maior, de um conjunto menor de varidveis que se destacam
para uso em uma analise multivariada posterior.

Cada varidvel pode ser expressa como uma combinag¢do linear de fatores subjacentes.
Entende-se por comunalidade como sendo o compartilhamento de uma varidvel com todas as
outras varidveis analisadas.

Segundo Malhotra (2001), a andlise fatorial possui duas abordagens bdsicas na escolha
do método de aplicagdo: a andlise de componentes principais (ACP) e a andlise fatorial (AF).

A ACP leva em consideracdo a variancia total dos dados, onde sua maior preocupacao
€ a identificacdo do nimero minimo de fatores que levam a mdxima variancia nos dados para
o emprego na andlise que se pretende realizar. J4 a AF leva em consideragdo a variancia
comum nos dados. Sua principal funcdo € a identificacdo das dimensdes subjacente, onde a
variancia comum € um fator de interesse

Segundo Kassai & Kassai (2000), o desenvolvimento de técnicas estatisticas a partir
de célculos de regressao linear admite a solucdo de problemas que contenham varidveis
quantitativas e qualitativas.

A Tabela (12) a seguir demonstra as principais estatisticas de andlise fatorial,

determinando o nimero de fatores, contribuindo para a escolha de um modelo mais adequado.

Tabela 12 — Estatisticas associadas a andlise fatorial

Determinacao Consideracoes

A priori Em virtude de conhecimento prévio, o
pesquisador sabe quantos fatores pode
esperar, o0 que permite especificar o
nimero de fatores a serem extraidos.

Autovalores Sao retidos apenas os fatores com
autovalores superiores a 1,0.
Percentagem da variancia Recomenda-se que os fatores respondam,
no minimo, por 60% da variancia.
Confiabilidade meio a meio A amostra é dividida ao meio, fazendo-se

uma andlise fatorial sobre cada metade.
Sao retidos apenas os fatores com elevada
correspondéncia de cargas fatoriais ao
longo de duas subamostras.

Testes de significancia E possivel determinar a significancia
estatistica dos autovalores separados,
retendo apenas os fatores que sdo
estatisticamente significativos.

Kaisen — Meyer — Olkin (KMO) Valores altos (entre 0,5 e 1,0) indicam que
a andlise fatorial é adequada.

Comunalidades Porcio da varidncia explicada pelos
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fatores comuns.

Fonte: Corrar (2002)

A andlise fatorial tem como objetivos principais:
- analisar as inter-relacdes entre um grande ndmero de varidveis em termos de poucas, mas
nao observaveis, variaveis chamadas fatores.
- verificar se € possivel descrever um conjunto de p varidveis em um conjunto menor de
indices ou fatores que explicam tanto sobre o fendmeno, que o conjunto original.

Supde-se que as varidveis possam ser agrupadas segundo suas correlagdes, isto €, que
todas as varidveis dentro de um grupo sejam altamente correlacionadas entre si, mas tenham
correlagdes muito baixas com as varidveis de outros grupos. A idéia através da andlise fatorial
€ que cada grupo de varidveis representa um constructo basico, que € o responsavel pelas
correlagdes observadas nas respostas.

N3ao existe uma solu¢do Unica para a AF de um conjunto de dados, mas sim dois
principios basicos que devem ser considerados:

- Principio de Parcimodnia: tem-se que explicar as correlagdes existentes entre as varidveis
observadas utilizando o menor nimero de fatores possivel.

- Interpretabilidade: deseja-se que os fatores tenham um significado no contexto estudado,
conservando em si uma coeréncia logica.

Os tipos de aplicacao e de entendimento da AF sao:

- andlise fatorial exploratéria: € a mais antiga. Buscam-se dimensdes subjacentes, para que se
conheca o que é mais importante ou mais significativo em um conjunto de variaveis.

- analise fatorial confirmatdria: esboga-se uma estrutura dos fatores e, a seguir, busca-se a
confirmacdo desta, analisando as varidveis observadas (usado em modelagem de compor
tamento).

Inicialmente, o pesquisador possui varias medidas realizadas, ndao sendo possivel
identificar quais varidveis poderdo ser reunidas num fator. Isso € feito pela AF, que permite
identificar um nimero reduzido de novas varidveis, sem perda significativa de informacoes.

A AF se refere a um conjunto de técnicas relacionadas que tornam mais clara a
interpretacdo dos dados observados. Os inter-relacionamentos entre as varidveis sao
analisados, de maneira que essas varidveis possam ser descritas por um grupo de categorias

basicas chamado fatores.
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Na extracdo de fatores, um dos métodos mais empregados é o da andlise de
componentes principais. Os fatores gerados sdo empregados de maneira representativa do
processo.

A AF ¢ aplicada na identificagcdo de fatores para um determinado conjunto de medidas
realizadas. Também € utilizada como ferramenta na tentativa de reducdo de um grande
conjunto de varidveis em um conjunto mais significativo, que € representado pelos fatores.
Determina-se que varidveis pertencem aos fatores, e o quanto cada fator é explicado por cada
uma das varidveis.

Ressalta-se que quando a AF € empregada para amostras pequenas, os coeficientes de
correlagdo tendem a ser menos confidveis. Assim, para cada varidvel observada deve-se ter
um minimo de cinco (5) casos.

Quando a AF ¢ aplicada, inicialmente verificam-se as relagdes entre as varidveis. Para
cada par de varidveis, pode-se empregar o coeficiente de correlagdo linear como uma medida
de associacdo.

A AF ¢ dita exploratéria quando for utilizada com o intuito de reducdo da dimensao
dos dados. Também pode ser confirmatéria quando for utilizada para testar a hipdtese inicial
de reducdo dos dados a uma determinada dimensdo e de qual a distribuicdo de varidveis,
segundo essa dimensao (REIS, 1997).

Antes da aplicacdo da AF, consideram-se algumas premissas com relacdo a natureza
dos dados.

Quanto a adequagdo dos dados, uma medida importante foi sugerida por Kaiser-

Meyer-Olkin Measure of Adequacy (KMO). O valor do KMO ¢é determinado pela expressao
3):

220
! J
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i

Se os intervalos obtidos estiverem no intervalo de 0,5 a 0,9, as varidveis poderdo ser
utilizadas na AF.

Segundo Pereira (2001), o KMO ¢ uma medida de adequagdo dos dados, na qual todas
as medidas s@o utilizadas simultaneamente. O teste do KMO estabelece que:
- valores préximos a 0,90: a adequagdo dos dados é considerada 6tima;

- valore proximos a 0,80: a adequacdo dos dados € considerada boa;
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- valores proximos a 0,70: a adequacdo dos dados é considerada razodvel;
- valores proximos a 0,60: a adequacdo dos dados é considerada mediocre;
- valores proximos a 0,50: a adequacao dos dados é considerada imprdpria.

O KMO ¢ uma medida de adequacdo na qual o ajuste dos dados é verificado,
empregando simultaneamente todas as varidveis.

O teste de Bartlett (BTS — Bartlett Test of Sphericity) também pode ser empregado
para AF, no qual € testada a hipétese de que a matriz de correlacdo seja uma matriz
identidade.

O teste de Bartlett pressupde que a hipdtese nula seja rejeitada.

O principio da AF pressupde que cada varidvel pode ser decomposta em: uma parte
comum, onde a sua variacdo € partilhada com outras varidveis, € uma parte tnica, onde a sua
variagdo € especifica.

Assim, uma diferenca entre a ACP e a AF a partir da variancia analisada parte do
principio de que enquanto a primeira considera a variacdo total presente no conjunto de
varidveis originais, na segunda somente é retida a variagdo comum a todas as variaveis (REIS,
1997).

Os fatores podem estar relacionados com uma varidvel individual (fatores tnicos) ou
com duas ou mais varidveis originais (fatores comuns). As cargas relacionam uma associagao
especifica entre os fatores e as varidveis originais. Assim, encontram-se as cargas € a solu¢cdo
para os fatores, aproximando a relacdo entre as varidveis originais e os fatores encontrados,
sendo as cargas derivadas dos autovalores, associados as varidveis individuais.

Para uma melhor visualizagdo das varidveis que melhor representam os fatores,
realiza-se uma rotacdo dos eixos para auxiliar na interpretacdo dos fatores. Diversas rotacoes
podem ser feitas na matriz fatorial: varimax, quartimax e equimax, que sdo rotacdes
ortogonais e as rotagdes obliquas que sdo nao-ortogonais.

Segundo Pereira (2001) uma rotacdo na matriz fatorial ndo afeta as comunalidades das
varidveis (inércia) nem as percentagens das variacdes explicadas pelos fatores.

Dois conceitos sdo importantes na interpretacdo da AF: ortogonalidade e carga
fatorial.

A ortogonalidade estd relacionada com a independéncia, onde deve haver uma
dissociacdo entre as varidveis. Para isso, geralmente se realiza uma ACP para a extracdo de

fatores, onde cada componente é independente.
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A carga fatorial é um coeficiente, positivo ou negativo, normalmente menor do que
um, que expressa 0 quanto um teste estd carregado em um fator. Ou seja, quanto maior a
carga em cima de um fator, mais a varidvel se identifica com o fator.

Assim, a AF € um método empregado na determina¢do do nimero de fatores que
existem em um conjunto de dados. Também determina que testes ou varidveis pertencem aos
respectivos fatores.

De acordo com Pereira (2001) ser@o apresentados alguns conceitos resultantes da AF,
para uma interpretacdo correta dos dados. Sao eles:

- Eigenvalue (valor préprio): correlativo aos autovalores e a varidncia total, que pode ser
explicada pelo fator. Isto €, avalia a contribui¢do do fator ao modelo estabelecido através da
andlise fatorial. Quando a explicag¢ao da variancia pelo fator for alta, significa que existe uma
alta explicacdo desse fator ao modelo. Quando a explica¢do for baixa, significa que existe
uma baixa explicacdo do fator ao modelo.

- Factor loading (carregamento de fator): corresponde a propor¢do de variagdo da varidvel
que € explicada pelo fator, ou também, o quanto cada varidvel colabora na formacdo de cada
componente.

- Factor Score (contagem do fator): os autovetores determinam as dire¢des dos eixos da
méxima variabilidade. Representam a medida assumida pelos objetos examinados na fungdo
derivada da andlise.

- Communality (comunalidade): é a medida de quanto da varidncia de uma varidvel &
explicada pelos fatores derivados pela andlise fatorial. A contribuicao da varidvel ao modelo
construido pela AF € avaliada, isto é, determina o quanto cada varidvel tem participagdo na
formacdo da outra. Para as comunalidades, os maiores valores sdo os mais importantes para
andlise.

- Factor matrix (Matriz de fator): representa a matriz de correlagc@o entre as varidveis originais

e os fatores encontrados

Em uma matriz de correlacdio a multicolinearidade e a singularidade podem estar
presentes. A multicolinearidade ocorre quando as varidveis sdo altamente correlacionadas
(acima de 0,90). Nela, existe uma inter-relacdo entre as varidveis independentes. A

singularidade estd presente quando uma variavel estd perfeitamente relacionada as outras.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a localizagdo geografica da regidao em estudo bem
como a metodologia utilizada para a defini¢ao do universo da pesquisa e avaliagdo estatistica
dos resultados de ensaios de produtos ceramicos realizados por Tomazzeti (2003).

Durante o desenvolvimento tedérico deste trabalho serdo apresentados os conteudos
referentes a algumas técnicas de andlise multivariada, resultantes de uma revisdo
bibliogréfica.

Ap6s o desenvolvimento tedrico, mostrar-se-30 os empregos praticos para Engenharia
Civil, resolvidos através do software STATISTICA para Windows-Versao 7.0 (StatSoft, Inc.),
com o objetivo de proporcionar a aplicagdao dos médulos adequados ao desenvolvimento da

andlise estatistica de cada um dos exemplos.

4.1 Localizacao geografica da regiao em estudo
Na Figura (4) a seguir € apresentada a localizacdo geogréfica da regidao central do
estado do RS, onde estdo localizadas as industrias ceramicas consultadas por Tomazzeti

(2003).
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Figura 4 - Mapa de localizagdo da regido central do estado do RS

4.2 Dados utilizados na avaliacao dos produtos ceramicos

Os dados empregados neste trabalho sdo provenientes da andlise de ensaios de
produtos ceramicos fabricados na Regidao Central do Estado do Rio Grande do Sul, resultantes
de um trabalho desenvolvido por Tomazzeti (2003). Sdo decorrentes dos ensaios de sessenta e
seis (66) amostras provenientes de trinta e duas (32) industrias ceramicas localizadas nos vinte
e cinco (25) municipios da regido central do RS.

Para a definicdo do universo da pesquisa, Tomazzeti (2003) adotou como critério um
nimero de industrias proporcional a quantidade existente nos municipios considerados,
adotando uma (1) olaria por municipio, obtendo trinta e duas (32) indudstrias ceramicas no
total. A partir disso, foram coletadas as amostras dos produtos nas olarias, utilizando
aleatoriedade na escolha das mesmas, totalizando vinte e quatro (24) unidades para cada tipo.

Foram coletadas um total de sessenta e seis (66) amostras de produtos assim constituidas:
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vinte e oito (28) unidades de tijolos ceramicos, trinta e duas (32) unidades de blocos de

vedagdo e uma (1) unidade de bloco estrutural.

a) Delimitacdo do Universo

Segundo Tomazetti (2003) o levantamento das industrias de cerdmica vermelha
existentes na regido foi realizado junto aos cadastros das Prefeituras Municipais, Sindicatos
das Industrias de Olaria e de Ceramica para Constru¢ao no Estado do Rio Grande do Sul —
SIOCERGS e informacdes obtidas junto as préprias olarias.

Com as informacdes obtidas, através da aplicacdo de questiondrios as sessenta e cinco
(65) empresas identificadas, foi elaborado um panorama sécio-econdmico da industria de
ceramica vermelha da regido.

As oitenta e quatro (84) industrias ceramicas identificadas estdo presentes em vinte e
seis (26) dos trinta e cinco (35) municipios que compdem a regido, representando setenta e
quatro por cento (74%).

Serdo analisados resultados dos ensaios dimensionais e de caracteriza¢do, ensaios
fisicos e mecanicos para tijolos macicos, blocos de vedagdo e blocos portante. A partir disso,
serdo aplicadas técnicas estatisticas multivariadas aos dados disponiveis, a fim de que sejam
realizadas as andlises sugeridas e a conseqiiente apreciacdo dos resultados obtidos para

verificacio dos objetivos propostos no presente estudo.

4.3 Ensaios realizados no controle tecnolégico dos produtos

Segundo Tomazetti (2003), ao final do processo produtivo, deve haver uma
verificacdo dos produtos quanto a resisténcia mecanica, absor¢cdo de dgua, dimensdes e cor
para que seja realizado um controle técnico dos produtos. Esse controle serve para examinar
se os produtos acabados seguem ou nao as normas técnicas exigidas.

A seguir, estdo descritas as metodologias empregadas nos ensaios dimensionais e de
caracterizacdo, ensaios fisicos e ensaios mecanicos, todos esses realizados para a avaliagdo
dos produtos analisados.

a) Ensaios dimensionais e de caracterizagao.

a.1) Avaliacdo dimensional. Segue as recomendagdes das normas NBR 7170/83 para tijolos
macicos € NBR 7171/92 para blocos. Obtiveram-se a largura (L), altura (H) e comprimento
(C) de tijolos, blocos e tavelas. Para as telhas foi empregada a norma NBR 8038/83 para
telhas francesas e NBR 13582/96 para telhas romanas.
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Para os blocos de vedacdo e tavelas foram determinadas as espessuras das paredes
internas e externas.

Foram determinados os desvios de esquadro e planeza das faces para tijolos, blocos e
tavelas.
a.2) Inspecdo visual e sSom. A inspegdo visual verifica a existéncia de fissuras, trincas,
quebras e a cor predominante dos produtos. Com relacio ao som, os produtos foram
classificados em metdlico forte, metdlico e cavo, segundo o grau de percussao emitido pela
peca ceramica analisada.
b) Ensaios Fisicos
b.1) Absor¢do de Agua. Utilizada para quantificar a porosidade do produto cerdmico, a qual
estd relacionada a resisténcia e a aderéncia. O ensaio foi realizado para todas as amostras:
tijolos, blocos, tavelas e telhas segundo a norma NBR 8947/85.

A absorc¢do de dgua € determinada segundo a equagdo (4):

Mu — Ms
— X

Abs(%) = 100 4)

onde:
Abs (%) representa a absor¢ao, medida em porcentagem
Mu representa a massa do tijolo ou bloco saturado, medida em kilograma (kg)
Ms representa a massa do tijolo seco, medida em kilograma (kg)
b.2) Taxa de absor¢do inicial (IRA). Representa uma medida normalizada da velocidade
inicial de absor¢ao de 4gua. Significa a avidez de dgua que o tijolo ou bloco possui e sua
tendéncia de retird-la da argamassa de assentamento. O IRA indica se existe a necessidade de
molhar o bloco ou o tijolo antes do assentamento.

O ensaio € realizado segundo a norma americana ASTM C67-78.

O célculo do IRA € realizado pela equagao (5):

193,55(mi — ms)
A

IRA =

&)

onde:
IRA representa a taxa de absorc¢ao inicial (g/193,55 cm’/min)
mi representa a massa do tijolo imerso sob lamina de 4dgua durante 1 minuto, medida em

gramas (g)

ms representa a massa do tijolo seco em estufa durante 24 horas , medida em gramas (g)
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A representa a drea da face do tijolo que estd em contato com a dgua, em centimetros
quadrados (sz)

b.3) Impermeabilidade. O ensaio de verificacdo da impermeabilidade de telhas ceramicas €
realizado segundo a norma NBR 8948/85.

¢) Ensaios Mecanicos

c.1) Resisténcia a compressdo. E determinada pela norma NBR 6460/83 para tijolo macico e
NBR 6461/83 para bloco ceramico. Foram realizados ensaios de resisténcia a compressao
para tijolos macigos, blocos de vedagao e tavelas.

c.2) Resisténcia a flexdo. Foi determinada para telhas e tavelas segundo a norma NBR

6462/83.

A Tabela (13) a seguir apresenta as informagdes sobre a distribui¢do das empresas e a

producdo de ceramica vermelha nos municipios.
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Tabela 13 - Distribuicao das empresas e producdo de cerdmica vermelha nos municipios.

Producdo Mensal (milheiros)

N°de Blocos
Municipios Industrias  Tijolos de Bloco  Telhas Tavelas  Producdo Mensal

Ceramicas Macicos Vedagdo Estrutural Total
Agudo 1 80 150 - - - 230
Cacequi 1 40 - - - - 40
Cachoeira do Sul 4 134 577 6 113 23 853
Capao do Cipo6 1 20 - - - - 20
Cerro Branco - - - - - - 0
Dilermando de - - - - - - 0
Aguiar
Dona Francisca 1 5 - - - - 5
Faxinal do Soturno 2 50 130 - - 130 310
Formigueiro 1 40 60 - - - 100
Itaara 1 50 - - - - 50
Ivora - - - - - - 0
Jaguari 2 40 50 - - - 90
Jari* 14 213 5 - - - 218
Julio de Castilhos 5 147 - - - - 147
Mata 1 30 45 - - - 75
Nova Esperanca do - - - - - - 0
Sul
Nova Palma 1 55 - - - - 55
Novo Cabrais 1 70 - - - - 70
Paraiso do Sul 1 - 90 - - - 90
Pinhal Grande - - - - - - 0
Quevedos* 1 - - - - - 0
Restinga Seca 4 52 350 - - - 402
Santa Maria 19 850 2.724 108 1.054 370 5.106
Santiago* 5 144 371 - - - 515
Séo Francisco do Sul 2 25 - - - - 25
Sdo Joao do Polesine 4 227 - - - - 227
Sdo Martinho da 1 7 30 - - - 37
Serra
Sédo Pedro do Sul 3 64 - - - - 64
Sao Sepé 4 250 40 - - 10 300
Sédo Vicente do Sul 1 - 85 - - - 85
Silveira Martins - - - - - - 0
Toropi - - - - - - 0
Tupancireta - - - - - - 0
Unistalda - - - - - - 0
Vila Nova do Sul 3 95 - - - - 95
Total 84 2.688 4.707 114 1.167 533 9.209

Fonte: TOMAZETTI (2003)

As Tabelas (14) a (18), extraidas de Tomazetti (2003), contendo os dados a serem

utilizados no desenvolvimento do presente trabalho sdo apresentadas a seguir.
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L H C Ih Iv Eh Ev

Municipio Olaria Bloco (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm) (mm)
Agudo 1.1 4F 115,00 104,38 221,25 10,35 10,65 13,53 13,05
Agudo 1.1 6F 94,17 142,13 188,92 10,35 9,25 11,30 11,28
Agudo 1.1 6F 104,46 153,33 201,54 8,98 8,95 9,75 9,23
Cachoeira 3.1 6F 102,50 174,42 216,21 1240 890 15,08 11,63
Cachoeira 3.1 6F 112,75 173,88 230,63 11,13 10,55 13,35 12,10
Cachoeira 3.1 I0F 124,775 257,92 251,42 10,00 8,03 10,38 11,30
Cachoeira 3.1 BE 141,46 193,17 289,13 - - 20,65 20,65
Cachoeira 3.3 2F 118,04 61,29 235,63 - 13,35 10,58 14,28
Cachoeira 3.3 4F 120,58 121,83 232,21 14,28 13,08 12,80 13,68
Cachoeira 33 6F 120,04 148,33 206,04 11,28 8,85 11,63 11,93
Cachoeira 3.3 6F 114,58 173,08 232,67 13,33 10,95 13,25 13,13
Faxinal 7.2 6F 91,67 135,38 177,33 10,50 9,00 10,78 10,23
Faxinal 7.2 6F 104,13 148,04 206,17 9,75 9,25 10,15 9,90
Formigueiro 8.1 4F 103,33 103,75 209,58 9,55 895 10,70 1143
Formigueiro 8.1 6F 105,00 151,04 206,88 9,38 9,05 11,55 10,18
Jaguari 11.1 6F 97,88 135,67 19292 10,93 12,70 10,05 11,35
Mata 14.1 6F 87,08 135,46 199,96 10,50 9,60 11,10 10,40
Mata 14.1 6F 86,79 135,775 202,54 9,53 8,25 8,95 8,55
Paraiso 18.1 4F 113,08 113,00 234,79 8,73 8,85 11,00 11,28
Paraiso 18.1 6F 112,29 168,63 23496 10,58 9,65 11,73 10,35
Paraiso 21.1 6F 94,29 130,46 190,46 9,58 8,25 10,73 10,95
Rest. Seca 21.3 2F 110,17 61,33 23275 - 10,90 12,30 12,55
Rest. Seca 21.3 4F 109,13 107,92 221,04 9,85 9,18 13,23 12,78
Rest. Seca 21.3 6F 92,71 128,17 189,17 10,33 11,79 11,30 11,38
Rest. Seca 21.3 6F 102,25 148,33 213,04 10,05 9,30 1145 12,13
Santiago 22.1 6F 97,96 146,58 207,50 9,95 8,78 11,95 12,00
Santiago 22.2 4F 99,71 103,50 208,13 12,88 11,28 14,03 12,78
Santiago 22.2 6F 101,21 149,17 210,83 9,93 10,30 12,13 12,48
Santiago 22.3 4F 119,46 121,88 224,46 12,40 12,05 14,60 14,73
Santiago 22.3 6F 101,33 144,38 22442 10,95 12,15 12,88 14,03
Santiago 22.3 6F 119,29 175,75 222,00 13,58 11,60 13,98 14,65
Sdao Martinh ~ 25.1 6F 90,96 140,21 182,71 11,65 10,50 12,80 11,70
Sdo Sepé 27.2 6F 98,79 133,21 197,08 10,30 11,38 12,88 14,88

FONTE: TOMAZETTI (2003)

onde: L = largura, H = Altura, C = comprimento, Th = Espessura das paredes internas

horizontais, Iv = espessura das paredes internas verticais, Eh = Espessura das paredes externas

horizontais, Ev = espessura das paredes externas verticais, 2F, 4F, 6F 10F = nimero de furos

dos blocos de vedacao, BE = bloco portante de alvenaria.
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Absorc¢ao IRA
Municipio Olaria Absorcao de coef. de IRA coef. de
agua (%) variacao (%) varia¢ao(%)

Agudo 1.1 11,38 11,73 37,89 18,26
Cachoeira 3.1 13,30 8,96 37,25 46,73
Cachoeira 33 12,36 2,00 19,04 27,60
Capao Cipd 4.1 19,66 3,47 35,00 16,87
DonaFrancisca 6.1 14,12 1,91 58,78 20,08
Formigueiro 8.1 10,31 3,32 40,81 23,74
Itaara 9.1 24,24 5,96 50,36 13,87
Jaguari 11.2 11,04 7,64 53,15 47,92
Jari 12.1 25,40 2,55 35,31 15,35
Jari 12.2 23,61 7,93 53,54 22,46
J. de Castilhos 13.1 17,54 2,26 31,46 10,47
J. de Castilhos 13.8 16,19 2,04 39,86 19,52
Mata 14.1 13,11 4,49 93,66 34,34
Nova Palma 16.1 17,42 3,94 39,52 41,42
Novo Cabrais 17.1 11,88 2,79 49,74 32,16
Restinga Seca 21.3 17,13 3,22 24,41 37,27
Santiago 22.1L 19,98 1,31 47,47 16,32
Santiago 22.1R 20,52 1,71 32,56 19,77
Santiago 22.2 20,83 5,33 96,61 13,67
Sao Francisco 23.2 14,01 6,70 54,87 18,05
Sao Francisco 23.3 10,33 5,79 43,44 19,29
Sao Jodo Polés 24.2 14,48 6,14 62,89 36,11
Sao Joao Polés 24.4 12,00 6,53 67,99 38,53
Sao Martinho 25.1 21,68 4,05 32,24 37,11
Sao P. do Sul 26.3 15,96 5,35 60,17 29,88
Sao Sepé 27.2 15,65 5,67 41,56 44,75
Sao Sepé 27.4 14,50 16,47 25,22 36,76
V. Nova Sul 33.2 18,04 7,56 37,67 28,35

FONTE: TOMAZETTI (2003)

onde: IRA = taxa de absorc¢@o inicial de dgua
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Absor¢ao
Municipio Olaria Bloco Absor¢do coef. de IRA IRA
de dgua variacao coef. de
(%) (%) variacao(%)
Agudo 1.1 4F 11,95 5,56 26,92 21,39
Agudo 1.1 6F 12,04 2,72 32,30 32,97
Agudo 1.1 6F 11,09 2,40 24,22 10,29
Cachoeira 3.1 6F 14,79 11,60 36,55 34,39
Cachoeira 3.1 6F 15,44 2,60 33,27 35,25
Cachoeira 3.1 10F 13,28 7,62 28,27 43,38
Cachoeira 3.1 BE 14,74 4,40 19,57 23,37
Cachoeira 3.3 2F 12,26 2,05 18,40 22,08
Cachoeira 33 4F 13,66 4,21 18,36 24,44
Cachoeira 33 6F 13,33 5,52 20,87 25,81
Cachoeira 33 6F 13,92 3,31 22,26 31,05
Fax. do Sot. 7.2 6F 11,16 7,14 18,81 38,61
Fax. do Sot. 7.2 6F 11,52 6,11 24,60 55,09
Formigueiro 8.1 4F 9,73 3,01 24,32 11,88
Formigueiro 8.1 6F 10,24 3,08 31,69 22,02
Jaguari 11.1 6F 11,60 5,22 17,12 25,63
Mata 14.1 6F 10,01 19,92 23,54 33,98
Mata 14.1 6F 13,64 4,85 17,56 35,48
Paraiso 18.1 4F 12,16 5,10 34,27 18,76
Paraiso 18.1 6F 13,13 4,01 27,03 10,73
Rest. Seca 21.1 6F 17,26 2,14 14,63 13,30
Rest. Seca 21.3 2F 16,77 3,34 18,79 34,63
Rest. Seca 21.3 4F 16,59 3,17 15,33 26,04
Rest. Seca 21.3 6F 16,75 4,96 19,07 16,24
Rest. Seca 21.3 6F 16,31 3,44 16,72 22,59
Santiago 22.1 6F 20,71 2,51 27,33 10,28
Santiago 22.2 4F 19,00 4,48 61,24 19,86
Santiago 22.2 6F 19,61 4,93 45,84 29,30
Santago 22.3 4F 19,41 1,35 12,42 14,74
Santiago 22.3 6F 19,32 7,59 13,49 26,16
Santiago 22.3 6F 20,72 1,92 58,45 11,72
S. Martinho 25.1 6F 23,08 3,39 25,06 20,34
Sdo Sepé 27.2 6F 15,45 7,51 31,34 31,99

FONTE: TOMAZETTI (2003)

onde: IRA = taxa de absorc¢do inicial de 4gua
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Municipio Olaria Resist. a compressao Coeficiente de
(MPa) variacao (%)

Agudo 1.1 9,83 13,55
Cach. do Sul 3.1 8,28 22,37
Cach. Do Sul 3.3 11,22 7,01

Capao do Cip6 4.1 16,57 16,40
Dona Francisca 6.1 10,58 10,32
Formigueiro 8.1 15,18 8,68

Itaara 9.1 8,84 41,28
Jaguari 11.2 10,47 26,99
Jari 12.1 11,20 10,79
Jari 12.2 15,82 39,07
J. de Castilhos 13.1 3,23 13,67
J. de Castilhos 13.8 6,04 21,72
Mata 14.1 8,66 27,88
Nova Palma 16.1 16,43 16,60
Novo Cabrais 17.1 8,94 18,98
Restinga Seca 21.3 10,77 22,64
Santiago 22.1L 18,68 6,73

Santiago 22.1 R 13,31 8,55

Santiago 22.2 12,40 13,96
Sao Francisco 23.2 8,76 37,36
Sédo Francisco 23.3 9,33 26,13
S. J. do Polésine 24.2 11,40 19,18
S. J. do Polésine 24 .4 9,95 24,45
Sao Martinho 25.1 8,03 18,81
Sao Pedro do Sul 26.3 10,74 11,95
Sao Sepé 27.2 4,97 33,87
Sao Sepé 27.4 10,97 24,32
Vila Nova do Sul 33.2 9,98 14,42

FONTE: TOMAZETTI (2003)
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Resist. a Coeficiente de
Municipio Olaria Bloco compressao variacao (%)
(MPa)
Agudo 1.1 4F 1,60 19,67
Agudo 1.1 6F 1,68 25,21
Agudo 1.1 6F 0,50 14,43
Cachoeira 3.1 6F 1,23 25,69
Cachoeira 3.1 6F 1,08 16,14
Cachoeira 3.1 10F 1,28 27,17
Cachoeira 3.1 BE 9,93 20,44
Cachoeira 3.3 2F 3,00 18,63
Cachoeira 3.3 4F 1,52 7,70
Cachoeira 3.3 6F 1,03 29,55
Cachoeira 3.3 6F 0,90 26,63
Fax. do Soturno 7.2 6F 0,75 25,91
Fax. do Soturno 7.2 6F 0,83 25,17
Formigueiro 8.1 4F 1,67 10,14
Formigueiro 8.1 6F 0,58 27,29
Jaguari 11.1 6F 0,65 21,76
Mata 14.1 6F 2,21 28,51
Mata 14.1 6F 1,96 34,75
Paraiso 18.1 4F 1,75 18,22
Paraiso 18.1 6F 0,82 33,67
Rest. Seca 21.1 6F 0,71 31,60
Rest. Seca 21.3 2F 2,22 8,92
Rest. Seca 21.3 4F 1,56 21,05
Res. Seca 21.3 6F 0,78 17,20
Rest. Seca 21.3 6F 0,74 27,04
Santiago 22.1 6F 0,87 23,18
Santiago 22.2 4F 1,92 17,08
Santiago 22.2 6F 1,84 25,04
Santiago 22.3 4F 1,93 23,27
Santiago 22.3 6F 1,65 51,48
Santiago 22.3 6F 1,16 24,11
Sao Martinho 25.1 6F 0,93 37,08
Sao Sepé 27.2 6F 1,76 30,80

FONTE: TOMAZETTI (2003)

4.4 Analises estatisticas

Para a andlise estatistica do conjunto de dados ceramicos selecionado serdo

empregadas algumas técnicas de analise multivariada, adequadas para cada caso.

Para os dados de produg¢do mensal total de ceramica vermelha, nimero de industrias

ceramicas, tijolos macicos, blocos de vedacdo, bloco estrutural, telhas e tavelas serdao

aplicadas as técnicas de andlise de agrupamentos, andlise fatorial e andlise de componentes

principais.
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Para os dados de dimensdes médias e caracteristicas geométricas dos tijolos macigos e
de dimensdes médias de blocos de vedacdo e bloco portante, serdo aplicadas as técnicas de
andlise de agrupamentos, andlise fatorial e anédlise de componentes principais.

Para os dados referentes a absorcdo de dgua, IRA e resisténcia a compressdo para
tijolos macigos, blocos de vedagdo e bloco portante serdo aplicadas as técnicas de andlise de
agrupamentos, circulo de correlagdo unitario e planos fatoriais.

A seguir, para o desenvolvimento da andlise dos dados relativos a ceramica vermelha

serd utilizado o software Statistica 7.0 na determinagado das estatisticas a serem determinadas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados decorrentes da aplicacdo das técnicas
estatisticas multivariadas aos dados referidos anteriormente e a discussdao dos mesmos, para

que posteriormente sejam obtidas as conclusdes a partir dos objetivos inicialmente propostos.

5.1 Anadlise estatistica dos dados totais da distribuicio das empresas e producao de
ceramica vermelha
Para os dados contidos na Figura (5) seguinte, serdo aplicadas as técnicas de andlise

multivariada: andlise de agrupamento, andlise fatorial e andlise de componentes principais.

1 2 3 4 5 =] 7

MN® de Ind. Cerdm.|Tijolos macigos |Blocos de wed. Bloco estrut.| Telhas|Tavelas|Prod. mensal tot.
Aguda 1 80 150 0 0 1] 230
Cacequi 1 40 0 0 0 1] 40
Cachoeira do Sul 4 134 577 B 13 23 853
Capéo do Cipd 1 20 u] 0 0 1] 20
Dana Francisca 1 a 0 0 0 1] 5
Faxinal do Soturno 2 50 130 0 0 130 310
Formigueiro 1 40 G0 0 0 1] 100
ltazra 1 a0 a] 0 0 1] a0
Jaguari 2 40 a0 0 0 1] 90
Jari 13 213 5 0 0 1] 218
Jilio de Castilhos 5 147 u] 0 0 1] 147
Iiata 1 30 45 0 0 1] s
Mova Palma 1 55 0 0 0 1] 55
Movo Cabrais 1 70 ] 0 0 1] 70
Paraiso do Sul 1 1] 90 0 0 1] 90
Restinga Seca 4 52 350 0 0 1] 402
Santa Maria 19 850 2724 108 1054 | 370 5106
Santiago a 144 371 0 0 1] 515
Sédo Francisco de Assis 2 25 0 0 0 1] 25
Séao Joio do Polésine 4 227 ] 0 0 1] I 22?_'
Séo Martinho da Serra 1 7 30 0 0 0 37
Séo Pedro do Sul = 54 0 0 0 0 64
Séo Sepé 4 250 40 0 0 10 300
Sédo Yicente do Sul 1 0 85 0 0 0 85
“ila Mova do Sul 3 95 0 0 0 0 95

Figura 5 — Dados da distribuicdo das empresas e producdo de cerdmica vermelha nos municipios da regido

central do estado do RS

5.1.1 Anélise de agrupamento das varidveis da producdo de ceramica vermelha

Para a realizacdo da analise de agrupamento‘g} Cluster Analvsis | seleciona-se 0 método
Joining (tree clustering), as varidveis de interesse e as op¢oes de andlise Advanced.

Wertical icicle plot

Selecionando-se todas as varidveis e a op¢ao obtem-se

o dendograma da Figura (6) a seguir.
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Figura 6 - Dendograma vertical dos dados da producgdo de cerdmica vermelha

No dendograma elaborado verifica-se a formagdo de 4 grupos distintos: um grupo

composto pelas varidveis nimero de industrias ceramicas, bloco estrutural e tavelas; um grupo

composto pelas varidveis tijolos macicos e telhas, um grupo composto pela varidvel bloco de

vedacdo e outro grupo composto pela varidvel producdo mensal total, da direita para a

esquerda.

Selecionado-se a op¢do i

Amalgamation schedule

obtem-se a Figura (7):

linkage
distance

Arnalgamation Schedule (Spreadshest? in Dados dissertagdo.stw)

Single Linkage
Euclidean distances

1

Obj. No. Obj. No. ‘Ohj. Mo,
2 3

Obj. MNo. ‘
4

Ohj. Na.
5

Obj. No. ‘ Obj. MNa.

90,74139

[° de Ind. Cerim ] Bloco estrut.

2831433

IN° de Ind. Cerdm. Bloco estrut.

534 5549

Tijolos rmacigos Telhas

696 7159

MN® de Ind. Cerdm. Bloco estrut.

15824 ,750

MN® de Ind. Cerdm. Bloco estrut.

2455 360

IN® de Ind. Cerdm. Bloco estrut.

Tavelas

Tavelas| Tijolos macigos
Tavelas| Tijolos macigos
Tavelas Tijolos macigos

Telhas

Telhas Blocos de ved.
Telhas Blocos de ved. | Prod. mensal tot.

Selecionado-se a op¢ao

Figura 7 - Ligacao entre as varidveis da producdo de ceramica vermelha

Graph of amalgamation scheduls

obtem-se a Figura (8):
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Plot of Linkage Distances across Steps

Euclidean distances
3000

2500

2000 ¢

1300

1000
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300 ¢

=500

— Linkage
Distance

Step

Figura 8 — Ligac¢@o das varidveis da producdo de cerdmica vermelha
Analisando-se a figura 8, verifica-se que o maior salto ocorre entre as distancias
696,7159 e 1824,750. Nesta parte do grafico, poderia ser feito um corte entre essas distancias
onde observa-se a formacao dos grupos distintos, conforme o histograma.

iiii Distance matrix

Selecionado-se a op¢ao obtem-se a matriz de distancias

entre as variaveis, conforme a Figura (9).

Euclidean distances (Spreadsheet! in Dados dissertagdo. stw)
Variabl N° de Ind. Ceram. |Tijolos macigos|Blocos de ved. | Bloco estrut. | Telhas| Tavelas|Prod. mensal tot.
ariable
N° de Ind. Ceram. | 0 953 B 91 104 Cris) 5237
Tijolos macicos 965 0 2016 Qo0 &35 F97 4360
Blocos de wed. 282 2016 0 2738 1825 2431 2455
Bloco estrut. N 200 2738 0 952 293 5153
Telhas 1041 535 1825 052 u} 02 421
Tavalas 375 F97 2481 293 Vo2 0 4339
Prod. mensal tot. 8237 4360 2455 5153 4221 4889 0

Figura 9 — Matriz de distancias para producdo de cerdmica vermelha

| i ‘Descriptive statizhics:

Selecionado-se a opcao obtem-se os valores de média e

desvio padrdo das varidveis, para um maior conhecimento e compreensao dos resultados

obtidos, conforme a Figura (10).



Figura 10 — Estatistica descritiva (média e desvio padrao) dos dados de cerdmica vermelha

Mean | Std.Dev.
“ariable
N° de Ind. Ceram. | H,EBDD_ 4 169
Tijolos macicos 107 52000 170,183
Blocos de wed. 188 ,2800 547 433
Bloco estrut. 45600 21 583
Telhas 45 BE00 211,070
Tavelas 21,3200 Y7203
Prod. mensal tot. JRE 3600 1005 396
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Os resultados demonstram que a maior parte das varidveis apresenta um desvio padrao

elevado, o que significa uma grande variacdo entre os resultados. Como a producdo mensal

total apresenta a maior variabilidade, optou-se por retirar essa varidvel algumas vezes durante

a execucdo das andlises.

Analisando-se os dados, excluindo-se a varidvel producdo mensal total, obtem-se um

novo dendograma conforme a Figura (11).

2000

1500

1000

Link age Distance

a0n

Tree Diagram for Variables
Single Linkage
Euclidean distances

[ 1

Blocos de ved. Tijolos macigos

Telhas

Bloco estrut.

Tavelas

M® de Ind. Cerdm.

Figura 11 — Dendograma vertical dos dados, excluindo-se a varidvel produ¢do mensal total

Analisando-se o dendograma anterior, verifica-se a formacgao de trés grupos descritos,

da direita para a esquerda:

- um grupo formado pelas varidveis nimero de industrias cerdmicas, bloco estrutural e

tavelas;

- um grupo formado pelas varidveis tijolos macigos e telhas; e

- um grupo formado pela varidvel bloco de vedagao.
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5.1.2 Andlise fatorial das varidveis da producao de ceramica vermelha

5F Factor Analysis | selecionando-se as variaveis de

Para a realizacdo da andlise fatorial

interesse € a op¢ao Raw data, surge uma tela com as opc¢des Quick, Advanced e Descriptives,

conforme a Figura (12).

Select the variables for the factor analysis IE|[E|

4 0
5-Telh

& velaz

7-Produgdo menzal total

Select Al
Select variables [max=2000]: m
1-6 Zoom

Figura 12 — Selecéo das varidveis da producdo de cerdmica vermelha

Seleciona-se Quick. Clicando-se em OK obtem-se a tela onde observa-se que existem
varias opgdes para a realizacdo da andlise fatorial, que sdo: Quick, Explained variance,
Loadings, Scores e Descriptives. Na opcdo Quick, existem os itens Eigenvalues, Factor
rotation, Summary: Factor loadings e Plot of factor loadings, 2D.

Selecionando-se Eingenvalues (autovalores) obtem-se os seguintes resultados

conforme a Figura (13):

Eigenvalues (Spreadsheet] in Dados dissertagdo. stw)
Extraction: Principal compaonents

Eigenvalue | % Total | Cumulative | Cumulative
Yalue variance | Eigenvalue %

| 5 4494611 90 82435 A 4459451 80 52435
0368334 614723 5818295 895 97158
0057356 145593 £ 905651 83 42752
00s5838 8 1,09313 § 971539 83 52565
0027520 0 45366 5 899059 83 958431

(1 b | Q0 |

Figura 13 — Autovalor, % da variincia total, autovalor acumulado e % acumulada para dados de ceramica

vermelha
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Considerando-se as 6 varidveis e analisando-se os resultados obtidos verifica-se que

somente o 1° autovalor é maior do que 1 e explica 90,82% da variancia. Os demais

autovalores sao menores do que 1. Portanto, os dados serdo resumidos pela 1* componente

principal.

Clicando-se em

(Figura 14).

{Summarny: Factor loadingsi

obtem-se a tela a seguir

Factor Loadings (Unrotated) (Spreadsheet] in Dados dissertagio stw)

Extraction: Principal cormponents
(Marked loadings are = 700000}

Factor Factor Factor Factor Factor
“ariable 1 2 3 4 5
N° de Ind. Ceramicas [ 05655970 0476525 0063636 0111141 -0,017953
Tijolos macicos -0,355582 0 0200470 0057797 -0,205021 0,036065
Blocos de vedagdo 0973455 -0,137945 0096176 0,100980 0,117908 B
Eloco estrutural -0,284084  -0,138335 0065352 0,009063 -0,057520 RN
Telhas -0,984801 | -0,139276 0076197 0019678 -0,063704 RN
Tavelas -0,245651 -0209776 0246260 -0,028907 0016197 RN
Expl.War 5449461 0368334] 0087356 0.0s5888] 0,027520
Pro. Tatl 0905244 0061472 0014559 0010981 0004557 BN

Figura 14 — Composi¢@o dos fatores para as varidveis de ceramica vermelha analisadas

Na figura anterior verifica-se o resultado dos Factor loadings sendo que os valores

destacados possuem uma significancia maior do que 0,7, o que poderd ser alterado de acordo

com as necessidades do pesquisador. Observa-se que todos os valores para o fator 1 s@o

significativos, pois todos sdo maiores do que 0,7. No caso dos demais fatores os valores nao

sdo significativos.

Selecionando-se a op¢do

Plot of factor loadingz, 20

obtem-se a Figura (15) a seguir.
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Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

0,6
05 °de Ind. Cera
o
04t
03 r
Tijolos macigos
02 o
0,1
=
& |
S 00
N
01 r Bloco&iistreitudal vedacao)
o [S)
0,3 . . . . . .
= -0,98 -0,96 -0,94 -0,92 -0,9 -0,88 -0,86

Factor 1

Figura 15 — Planos fatoriais para producdo de cerdmica vermelha

Analisando a figura anterior, pode-se observar que as varidveis se agrupam por
similaridades de explicacdo, ou seja, estao agrupadas por fatores.

As varidveis que explicam ou representam melhor o fator 1 sdo aquelas que estiverem
localizadas mais distantemente da origem, em relacdo ao eixo x. As varidveis que estiverem
localizadas préximas a origem do plano fatorial possuem baixa representatividade. Neste
caso, num prolongamento do eixo x até a origem dos eixos, estas varidveis s@o Bloco de
vedagdo e Bloco estrutural. Do mesmo modo, a varidvel que melhor representa o fator 2 € o
nimero de industrias ceramicas.

Para encontrar as distancias de cada uma das varidveis analisadas, tracam-se
segmentos de reta perpendiculares ao eixo considerado e determina-se aquela ou aquelas
varidveis que estiverem localizadas mais distantemente da origem, a partir da perpendicular
tracada. Essas terdo maior influéncia sobre o fator analisado. Isso pode ser observado nas

Figuras (16) e (17) seguintes.
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Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

0,6
05F N°de Ind. Ceram
04r1
031
Tijolos macigos

02

0,1F

0,0

2 101084

0,1 Bloc tudy vedacao

02+t Tavglas

0,3 : : : : : :
-1 -0,98 -0,96 -0,94 -0,92 -0,9 -0,88 -0,86

Factor 1
Figura 16 — Planos fatoriais contendo perpendiculares em relacdo ao fator 1, para producgdo de cerdmica

vermelha

Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

06
05 | N°de Ind. Ceranm
04f

031

Tijolos macicos

02rf

0,1F

0,0

2 Jojoeq

01 Bloco&isiretudal vedacio

021 o€

-0,3 . . : : :
-1 -0,98 -0,96 -0,94 -0,92 -0,9 -0,88 -0,86
Factor 1

Figura 17 - Planos fatoriais contendo perpendiculares em relacio ao fator 2, para producdo de cerdmica

vermelha

A visualiza¢do de ambos os gréfico, Figuras (16) e (17), confirmam o que foi colocado
anteriormente. Aqui deve-se considerar que se a variancia for nula ou aproximadamente nula,
todos os individuos estardo proximos ou sobre a origem do plano principal, possuindo baixa

representatividade.
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Quando a identificacdo das varidveis que representam um fator tornar-se dificil, seja
quando existir mais de um grupo de varidveis significativas no mesmo fator ou em fatores
diferentes, realizam-se as rotagdes pois assim ocorre uma mais perfeita visualizacdo da
disposicao dos pontos, ou seja, das varidveis de maior representatividade para cada
componente. O tipo de rotacdo mais empregado é a Varimax normalized, que mantém os
eixos ortogonais. Isto € feito selecionando-se Factor rotation: Varimax normalizad.

Para uma melhor visualiza¢io dos fatores, pode-se utilizar os graficos de dispersao ou

os planos fatoriais. Seleciona-se Plot of loadings, 2D, conforme a Figura (18) a seguir.

Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Varimax normalized
Extraction: Principal components
1,0 T -

°de Ind. Ceramicas
09r o

081

0.7 Tijolos macicos

¢ 101084

05 ]
mmosT%mdm>

04 avelas

0,3 * * * * *
0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

Factor 1

Figura 18 — Planos fatoriais, com rotagdo varimax normalized para dados de ceramica vermelha

Assim, poderdo ser identificadas as varidveis que possuem uma maior
representatividade nos planos fatoriais. Analisando-se o gréfico verifica-se que as varidveis
reunem-se em grupos por similaridades de explicacdo, ou seja, por fatores. As varidveis de
maior representatividade sdo aquelas localizadas mais distantemente da origem do plano
fatorial. Aquelas que estiverem localizadas proximas a origem do plano fatorial, possuem
baixa representatividade.

Na andlise fatorial seleciona-se a op¢ao Explained variance. A seguir, selecionando-se

Eigerivaluss | obtem-se¢ 0s mesmos resultados determinados

Eigenvalues ‘ i

anteriormente, segundo a Figura (13) anterior.
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Selecionado-se Scree plot | | obtem-se o resultado conforme a

Figura (19) a seguir.

Plot of Eigenvalues

6,0
557
50
457
40
35+
307

251

anjep

201
15T
1,0 |

057

0,0 o
1 2 3 4 5] 6
Number of Eigenvalues

Figura 19 — Autovalores para dados de ceramica vermelha

Este método gréafico sugerido por Cattel (1966) é utilizado para a selecdo dos
componentes principais. Examinando o grafico anterior, observa-se uma queda brusca entre o
1° e o 2°fator. E, analisando os autovalores superiores a 1, observa-se que somente o 1° fator
devera ser considerado.

As comunalidades sdo determinadas porque sdo indices que expressam quanto da

variancia € explicada pela AF, ou seja, quanto mais proximo de 1, melhor sera o ajuste da AF.

Selecionando-se Communalities ‘ﬁ Loz ou seja comunalidades, obtem-

se o resultado conforme a Figura (20) a seguir.

Communalities (Spreadsheet1 in Dados dissertagio. stw)
Extraction: Principal components
Rotation: Unrotated

From1 | From2 | From3 | Fromd4 | From 5 | Multiple
“ariahle Factor | Factors | Factors | Factors | Factors | B-Souare
N° de Ind. Ceramicas [0756199] 0983276 0987325 0999677 1,000000) 0,818863
Tijolos rmacigos 0913137 0953325 0956666 0998599 1 000000 0917883
Blocos de vedagio 0947614 0966R43 0975893 0986090 0999992 0 968075
Bloco estrutural 0958421 0987558 0991829 0991911 0999585 0997916
Telhas 0989333 0989231 02995037 | 09954241 0999453 0998306
Tavelas 0,894257 0938263 0993902 0999737 1000000 0889534

Figura 20 - Comunalidades para producgdo de cerdmica vermelha
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Na andlise fatorial selecionando-se a op¢do Loadings e Summary:Factor loadings
obtem-se 0os mesmos resultados obtidos anteriormente na opcdo Quick. Selecionando Plot of
loadings, 2D obtem-se a Figura (15), determinada anteriormente. Selecionando Plot of
loadinds, 3D, obtem-se uma figura tri-dimensional com a localizag¢do das varidveis analisadas

e de suas respectivas distancias, conforme a Figura (21) abaixo.

Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2 w=. Factor 3

Rotation: Unratated
Extraction: Principal components

M deInd, Ceramicas
o

7 Tavelss
Ull.ﬁ‘ Rl

TR
=
=
o

2% Tijolos Marigos

Figura 21 - Griéfico tri-dimensional dos planos fatoriais para dados de cerdmica vermelha

Selecionando-se Scores e Factor score coefficients surge a Figura (22) a seguir.

Factor Score Coefficients (Spreadsheet] in Dados dissertagdo. stw)

Rotation: Unrotated

Extraction: Principal components

Factor Factor Factor | Factor | Factor | Factor
Wariable 1 2 3 4 ] 3]
N° de Ind. Ceramicas | -01597394] 1292201 079641 153064 059218 02343
Tijolos macigos 01756000 0542364 -076577 -304623) 136623 03469
Blocos de vedagio 0178663 -0,365375 -1,086560 169047 362274 37409
Bloca estrutural -0,180285 -0 377235 -0B0099 -0013089) -3 42814 99640
Telhas -0,180800 -03773358 -090557 036355 -1.495996 -13.4746
Tavelas 0173520 -0573231 281630 -052309) 064497 -0,2913

Figura 22 - Resultados dos autovetores para producio de cerdmica vermelha

Como pode ser observado, existem tantos componentes quantas varidveis existirem.
Neste caso como existem seis varidveis, tem-se seis componentes principais. A partir dos

autovalores, determinam-se os autovetores que formardo a combinac¢do linear denominada de
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componentes principais ou variaveis de referéncia. A Figura (22) contém os autovetores,
derivados dos autovalores, que definem a direcdo dos eixos para AF e ACP.
Baseando-se nestes autovetores, pode-se escrever as seguintes combinacdes lineares:
Y =-0,1598X, - 0,1756X; - 0,1787X3 - 0,1803X4 - 0,1809X5s - 0,1738X¢
Y, =1,2922X; + 0,5424X, - 0,3684X3 - 0,3772X4 - 0,3773X;5 - 0,5732X,
Y3 =0,7954X; - 0,7658X; - 1,0866X5 - 0,6890X4 - 0,9056Xs + 2,8163X,
Y4 =1,6305X; - 3,0462X; + 1,6905X3 - 0,0139X4 + 0,3636Xs - 0,5231X¢
Y5 =-0,6922X; + 1,3662X; + 3,6227X3 - 3,4281X4 - 1,4960Xs + 0,6450X6
Y6 =-0,2343X, + 0,3469X, + 3,7409X3 + 9,9640X4 - 13,4746X;5 - 0,2913X,

Selecionando-se Factor scores surgem os resultados dos componentes principais,

segundo a Figura (23) a seguir.

Factor Scores (Spreadshest! in Dados dissertacdo stw)

Rotation: Unratated

Extraction: Principal compaonents

Factor | Factor Factar Factar | Factar | Factor
Case 1 2 3 4 5 B
Agudo [ 0252361 -0,45153 0674853 -0450684 074276 057504
Caceqgui 034258 047806 0197148 -0,19787 -057101 -0 22851
Cachoeira do Sul -0,206400 000968 -0838246 0 111366 2839415 -3 56050
Capdo do Cipad 036322 054180 0107157 0,16011 -073156 -0 26923
Dona Francisca 037869 -053960 0039664 042860 -035183 -0.29935
Faxinal do Soturno -0.04117 ) -1,18857 | 4 432633 -0, 46504 128951 013352
Formigueiro 032300 051844 0316237 -001258 017325 018150
ltaara 033226 044618 0242143 -037636 -049073 -020513
Jaguari 028793 020172 0108575 034768 -0 40617 005695
Jari -0,29755 0 378977 1304275 141486 114172 -0 51626
Jilio de Castilhos 007884 110288 0084657 -054846 -0 37624 -0 23527
hdata 033821 054021 0241463 012008 -0,35349 005361
Mova Palma 032710 043026 -0264641 -046636 -0 45059 -0,19794
Movo Cabrais 031163 030246 0332134 -073484 -0,33017 -0,16737
Paraiso do Sul 035445 066610 0195500 079502 -029652 030497
Restinga Seca 010097 025463 0373382 184160 134337 201904
Santa Maria -4 70996 0656744 -0 284416 -0,00445 -0 55094 016227
Santiago 003914 084360 -0630214 0B50G0 205484 229384
Sao Francisco de Assis | 031972 021588 00611600 046177 -085747 -0,31530
Sdo Jodo do Polésine 003463 104785 -0466120 -2 37155 043203 -001600
Sdo Martinho da Serra 036684 -060342 -0108207 048544 -063739 -0.09077
Sdo Pedro do Sul 024115 021840 0076491 015486 -071044 -0 29202
Sdo Sepé 002467 101993 -0284234 -2 72747 0596491 026649
S0 Yicente do Sul 035611 -0B6273 -0,1855876 078055 -0,32961 027080
Yila Mova do Sul 020916 031719 -0,062994 ) -040002) -0,45155 -0,228383

Figura 23 — Resultados das componentes principais para producio de cerdmica vermelha

Como existem seis varidveis sdo encontrados seis componentes mas, segundo a analise

fatorial, somente a 1* componente principal deve ser considerada.
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Selecionando-se Descriptives surgem as opgOes de estatisticas descritivas. Na tela
contendo Review correlations (correlagdes da revisdo), means (médias), standard deviations

(desvio padrdo) surgem as opgdes Quick, Advanced, Pairwise e Save.

As correlagdes sao determinadas a partir do icone , conforme a Figura

(24).

Correlations (Spreadshest? in Dados dissertacio. stw)
Casewizse deletion of MD
=25

N° de Ind. Ceram.|Tijolos macigos|Blocos de ved. |Bloco estrut [Telhas|Tavelas
Variable
N de Ind. Ceram. | 1.00 Q.80 07a o7/ o079 073
Tijolos macigos o.20 1,00 0589 021 091 085
Blocos de ved. o,78 o589 1,00 ngy 095 092
Bloco estrut. o7a o o087 100 100 084
Telhas ) 021 025 100 100 024
Tavelas a,73 ag5 0,92 024 054 100

Figura 24 - Correlagdes para producdo de ceramica vermelha

Analisando-se os resultados na matriz de correlacdo, observa-se que todos os valores
sdo superiores a 0,7, indicando uma correlacdo de moderada a forte entre as varidveis. Assim,
conclui-se que as varidveis estdo interligadas entre si e a andlise das mesmas ndo poderd ser
realizada de maneira isolada e sim conjuntamente. Salienta-se que pode ser realizado um teste

de significancia das correla¢des, podendo ser o teste KMO e o teste de Bartlett.

5.1.3 Anélise das componentes principais das varidveis da produ¢do de ceramica vermelha

Para determinar os componentes principais seleciona-se no software Statistica o
modulo referente a esta andlise.

Selecionam-se as varidveis de interesse e clica-se em OK. Aqui ndo serdo usadas
variaveis suplementares. Selecionam-se as varidveis de 1 a 6.

Surge uma tela com as opg¢des disponiveis para a determinacdo dos componentes
principais. Para encontrar os componentes principais selecionam-se as opc¢des Cases/Factor
scores € OK

A Figura (25) a seguir apresenta os resultados encontrados para os componentes.
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Factor scores, based on correlations

Factor 1 | Factor 2 | Factar 3 | Factor 4 | Factor & | Factor B
Case
Agudo 028416 -0,44858 -0 64191 -050080 086737 075359
Cacengui 034433 -0,47385 -0,18473 -0,18919 061463 -0,10682
Cachoeira do Sul -0,25430) -0,11390) -1,02154 093894 2 20661 -4, 00395
Capéo do Cipd 036493 -053772 -0,10683 0176458 -0,76864 -0,12069
Dona Francisca 038039 -058563) -0 04866 045074 -088415 -0,13109
Faxinal do Soturno -0,03887 | -1,17844 | 4 43611 -0,34214) 131426 -0,21599
Forrmigueiro 032475 -0 51484 -0 30540 -002121 -0,14504 022625
ltaara 033402 -0 44191 -0 22361 -0,37203 053762 -0,09953
Jaguari 028973 -0,19808 -0,11054 035544 -0379386 0,13343
Jari 0294930 379447 1229700 1 51759 -1,12195 -0 40616
Jilio de Castilhos 008095 110761 009831 -052652 -041689 -0,18164
hata 033994 -0 53653 -0 23636 0,11953 -0,33944 013605
Mova Palma 032887 -042605 -024305 -0 46345 049912 -0,09641
Movo Cabrais 031341 -037804 | -0 30136 -0,73770 -0,38361 -0,08601
Paraiso do Sul 035617 -0 66309 -0 21023 079412 -021826 036504
Restinga Seca 010291 025516 -0411020 178523 174740 173262
Santa Maria -4 70583 -0 65717 -0 26669 -001145 -054274 0,32049
Santiago 003702 084457 -06B3617 056E58 246366 1,87573
580 Francisco de Assis | 032150 -0,21182 004834 048972 -0083669 -0,15447
580 Jodo do Polésine 003681 105317 -038746 -239427 035571 -0,083%0
S&o Martinho da Serra 036854 -059974 -0 11677 049816 -063395 003683
580 Pedro do Sul 024304 022267 007147 018131 -0,74292 -0,16468
=80 Sepd 0022420 102863 019221 -2 780964 092211 008752
580 Yicente do Sul 035780 -0F59657 -020017 078012 -0,25739 033729
Yila Mova do Sul 021109 0321K7 -004904 -0 38548 -0 50421 -0,14319

Figura 25 — Componentes principais para producdo de cerdmica vermelha

Analisando-se os resultados, observa-se que os mesmos sdo iguais aos obtidos
anteriormente pela AF, assim como os demais resultados tanto para as varidveis quanto para
0S €asos.

Na interpretagdo dos componentes principais dois aspectos devem ser explorados, ou
seja, a correlacdo das varidveis originais com as componentes, as quais fornecerdo a
contribuicdo mais relevante, e a realizacio das andlises levando em consideracdo os
individuos pesquisados.

Neste caso, verifica-se que pode haver uma reducao do nimero de varidveis de seis
para um componente, pois ao invés de se trabalhar com as seis varidveis passa-se a trabalhar
apenas com o primeiro componente, representado pela combinagao linear.

Outro grifico que pode ser utilizado como complemento para um maior
esclarecimento das andlises realizadas € o circulo de correlacdo unitdrio. Selecionando-se
Variables/Plot var. factor coordinates, 2D e os fatores a serem plotados, obtem-se o circulo

de correlacdo (Figura 26).
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Projection of the variables on the factor-plane ( 1 x 2)
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Figura 26 - Circulo de correlag¢@o unitdrio para producio de ceramica vermelha

Analisando-se a figura anterior observa-se que algumas varidveis estdo sobrepostas.
Isso demonstra uma igual representatividade no grafico. As varidveis que estiverem bem
proximas ao circulo unitdrio, possuem uma maior contribui¢do em relagdo aquelas que
estiverem mais afastadas. Também deve ser observado o quadrante no qual as varidveis se
encontram. Na observacdo da disposi¢do das varidveis, quanto menor o angulo entre 2
varidveis, maior a correlacdo entre as mesmas. Quanto maior o angulo entre 2 varidveis,
menor a correlag@o entre as mesmas.

Fazendo-se uma sobreposi¢ao deste sobre o 1° plano fatorial, pode-se identificar
visualmente quais as varidveis que estao relacionadas com os casos em estudo. Para construir
o grafico dos planos principais seleciona-se Cases/Plot case. factor coordinates, 2D e 0s

fatores a serem plotados, conforme a Figura (27).
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Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= 0,00
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Figura 27 - Distribui¢dio da nuvem de pontos para produg@o de ceramica vermelha

Analisando-se o grafico anterior, conclui-se que o caso que mais contribui na
formagao da combinacdo linear do fator 1 € Santa Maria. Da mesma forma pode-se concluir
que o caso Jari possui a maior contribuicdo na combinagio linear do fator 2. Os demais casos
ndo apresentam representatividade significativa, em relacdo a esses dois fatores.

Outra forma de encontrar a contribui¢do de cada varidvel em relacdo aos fatores
formados € através da matriz de correlacdo entre as varidveis originais € os componentes
principais. Selecionando-se as varidveis surge uma tela contendo as varidveis originais € os

componentes principais (Figura 28).
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Spreadsheet] in Dados dissentagdo stw
1 2 3 4 & B 7 8 g
Ind. Ceréralos macig| 05 de ved:| co estrutt| Telhas | Tawelas | Factorl [ Factor? | Factord | Fa
Agudo 1 a0 150 a a a 0254 0443 -0R42
Cacequi 1 40 0 a a a 0344 0474 -0,185
Cachoeira do Sul 4 134 577 & 113 23 0284 0114 1022
Capdo do Cipd 1 20 0 a a a 0365 0538 0107
Dona Francisca 1 5 ] ] ] ] 0,380 -0,586 -0,049
Faxinal do Soturng 2 50 130 a a 130 0039 1,178 4,436
Forrmigueira 1 40 60 d a a 0325 0515 -0,305
Itaara 1 50 0 I d ! a a 0334 0442 0224
Jaguari 2 40 a0 a a a 0290 0128 0111
Jari 13 213 5 a a a 0,295 3,794 1,230
Jilio de Castilhos A 147 0 a a a 0,0a1 1,108 0,098
Mata 1 a0 45 a a a 0340 0537 0236
Mova Palma 1 55 0 a a a 0329 0426 -0,243
Movo Cabrais 1 70 0 a a a 0313 0378 030
Paraiso do Sul 1 0 a0 a a a 036 0663 0,210
Restinga Seca 4 52 350 a a a 0,103 0255 0411
Santa Maria 19 330 2724 108 1054 370 47060 0p5s7 0257
Santiago 5 144 371 a a a 0,037 0845 0636
Sao Francisco de As 2 25 0 I} I} I} 0,321 0,212 0,045
5S40 Jodo do Polésin 4 227 1] a a a 0,037 1053 0,387
S0 Martinho da Ser 1 7 30 a a a 0363  -0B0D0  -0117

Figura 28 — Varidveis originais e componentes principais (Factor scores) para producdo de ceramica

Para construir a matriz de correlacdo seleciona-se Statistics/Basic Statistics/Tables na

barra principal do Statistica.

Surge uma caixa contendo as estatisticas descritivas disponiveis. Seleciona-se

vermelha

Correlation matrices e OK. Surge uma caixa de didlogo contendo as opg¢des para a selecao

das varidveis. Seleciona-se a op¢ao Two lists (rect. matrix). Surge uma tela contendo as

opg¢Oes para matriz de correlagdo.

A seguir clica-se em Summary: Correlation matrix para obter-se a matriz de

correlacdo (Figura 29).

Correlations (Spreadsheets)

Marked correlations are significant at p < 05000

MN=25 (Casewise deletion of missing data)

Factorl | Factor? | Factord | Factord | Factors | Factorb
“ariahle
N° de Ind. Ceramicas [ -0 ,B?’_ 0,45 005 0,11 -0o0z -0,00
Tijolos macigos -0.96 020 -0,0R -0,21 004 0,00
Blocos de vedacio -097 -0,14 -0,10 0,10 o1z 0,00
Bloco estrutural 0,98 -0,14 007 0,01 009 ooz
Telhas 095 -0,14 -005 002 00R 002
Tavelas 0,95 -0,21 025 -0,03 o0z -0,00

Figura 29 — Matriz de correlagio entre varidveis originais e componentes principais para producio de

ceramica vermelha
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Cabe ressaltar que as correlagdes significativas aparecem em vermelho e ocorrem
quando o valor de p for menor do que 0,05. Os valores encontrados representam o quanto
cada varidvel contribui para cada fator, sendo os maiores valores absolutos os que melhor
explicam o fator. Ou seja, para o fator 1: -0,87; -0,96; -0,97; -0,98; -0,98 e -0,95. Para o fator
2:0,48.

5.2 Andlise estatistica dos dados referentes as dimensdoes médias e caracteristicas
geométricas dos tijolos macicos

Para os dados referentes as dimensdes médias e caracteristicas geométricas dos tijolos
macicos contidos na Figura (30) novamente serdo aplicadas as técnicas de andlise

multivariada: andlise de agrupamento, anélise fatorial e andlise de componentes principais.

1 2 3 4 5 B
Olariz L H [ Desvio Esquadro Planeza Faces
Agudo [ 1.1 10792 | 5458 23175 3,00 5,00
Cachoeira di| 3.1 11729 | 5683 23038 2,00 1,00
Cachoeira di| 3.3 12196 | 6254 | 23042 2,00 200
Capdo do Ci| 4.1 2p03 | 5933 M9 454 2,00 3,00
Dona Franci:] 6.1 1483  B8967 | 237 4B 200 200
Formigueira | 8.1 104596 5375 228592 2,00 4,00
ltaara 9.1 10704 | 5229 22258 3,00 4,00
Jaguari 11.2 105592 5478 22292 1,00 200
Jari 121 10754 | 555 | 216,75 7,00 3,00
Jari 122 110892 5458 221 46 3,00 200
Jalio de Cas| 13.1 10842 | 5546 | 245201 2,00 3,00
Jilio de Cas| 138 11979 B4R7 | 22604 4,00 4,00
Mata 141 10421 &075 | 22617 4,00 4,00
Mova Palma | 16.1 10792 | 525 25683 2,00 200
Movo Cabraiz) 17.1 1275 | 5646 | 232 42 2,00 4,00
Restinga Se| 21.3 | 11725 | 56083 247 08 2,00 3,00
Santiaga 2210 10683 | 5829 | 22205 2,00 200
Santiaga 2ZZ21F 105K7 | B5R3 2504 1,00 1,00
Santiago 22 1013 A800 | 226 ER7 3,00 3,00
=80 Francis)| 232 103592 5104 21558 2,00 4,00
=80 Francis)| 233 11383 | 5625 | 23235 3,00 4,00
o830 Jofodo| 242 1TMSGF | BO79 | 245 40 2,00 4,00
=80 Jodo do| 244 1065 | 5375 23221 3,00 2,00
Sd0 Martinky| 251 13021 | 53454 21083 2,00 1,00
od0 Pedrod| 263 11358 | 5721 228450 2,00 3,00
D80 Sepé 272 10496 B8RV | 22358 2,00 2,00
D80 Sepé 274 10846 A508 | 22958 4,00 2,00
“ila Mova do| 332 10325 5354 | 21429 200 200

Figura 30 - Dados das dimensdes médias e caracteristicas geométricas dos tijolos macicos
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5.2.1 Andlise de agrupamento para as dimensdes médias e caracteristicas geométricas dos
tijolos macigos

Para a realizacdo da andlise de agrupamento foram realizadas as mesmas etapas
descritas anteriormente.

Selecionando-se  todas as  varidveis, exceto a olaria, e a opg¢do

Yettical icicle plot obtem-se o dendograma a seguir (Figura 31)

Tree Diagram for Variables
Single Linkage
Euclidean distances
700 T

600

500

400

300

200

=
o
o

soue)sIq abesur]

C Desvio Esquadro L
Planeza Faces H

Figura 31 - Dendograma vertical dos dados de tijolos macigos

No dendograma elaborado verifica-se a formacdo de 2 grupos: um grupo composto
pelas varidveis L, H, Desvio esquadro e Planeza faces e outro grupo composto pela varidvel
C, da direita para a esquerda.

Armalgaration zchedule

Selecionado-se a op¢ao i obtem-se a Figura (32):

Armalgamation Schedule
single Linkage
Euclidean distances

linkage Ohj. Mo Ohj. Mo. Obj. Mo. Obj. Mo, | Obj. Mo
distance 1 2 3 4 5

7 141425 | Desvio Esquadro Flaneza Faces

zéﬂ 9954 H ' Desvio Ezquadro Flaneza Faces

290 IEFSE L H Desvio Esquadro Planeza Faces

&1 EI:I:ISF"I:I L H Desvio Esquadro Planeza Faces C

Figura 32 - Ligaclo entre as varidveis analisadas para tijolos macicos
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. ~ o H .
Selecionado-se a opgio Graph of amalgamation schedule | jhtem_ge a Figura (33):

Plot of Linkage Distances across Steps

Euclidean distances
700 T

600

500

400

300

200

100

aoue)siq abexyur
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Figura 33 - Ligacdo das varidveis analisadas para tijolos macicos

Analisando-se o grafico anterior verifica-se que os maiores saltos ocorrem entre as
distancias 7,141428 e 280,9984 e 290,6735 e 619,0370. Entre as distancias 300 e 400 pode ser
feito um corte no grafico onde observa-se a formacdo dos grupos distintos, conforme o

histograma.

i Diztance matrix

Selecionado-se a op¢ao obtem-se a matriz de distancias

entre as variaveis (Figura 34).

Euclidean distances

L H c Desvio Esquadro | Planeza Faces
“ariable
L 05291 6148 572 570
H 291 0 807 262 281
C B19 907 a 1188 1187
Desvio Ezquadro | £72 2872 1183 0 7
Flaneza Faces 870 281 1187 7 0

Figura 34 - Matriz de distancias para varidveis de tijolos macicos
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| il {Descrptive stabiztics!

Selecionado-se a op¢ao obtem-se os valores de média e

desvio padrdo das varidveis, para um maior conhecimento e compreensao dos resultados

obtidos, conforme a Figura (35).

kMeans and Standard Deviations

Mean | Std.Dey. -I
“ariable
L 110,3504 5 959670
H 557971 2832009 B
C 226 9229 9333445 B Y

Dezvio Esquadra 2 A357 1170063 _.
Planeza Faces 27857 1100745 _.

Figura 35 — Estatistica descritiva (média e desvio padrao) dos dados para tijolos macigos

Os resultados anteriores demonstram que a maior parte das varidveis apresenta um

desvio padrao baixo, o que significa uma pequena variacao entre os resultados.

5.2.2 Andlise fatorial para as dimensdes médias e caracteristicas geométricas dos tijolos

macicos

=F Factor analysis

Para a realizacdo da andlise fatorial | selecionam-se as varidveis de

interesse e a op¢ao Raw data.
Selecionando-se Quick e clicando-se em OK obtem-se a tela onde observa-se que
existem as op¢Oes para a realizacdo da andlise fatorial. Selecionando-se Eingenvalues

(autovalores) obtem-se a Figura (36):

Eigenvalues

Extraction: Principal components

Eigenvalue | % Total | Cumulative | Cumulative
“alue variance | Eigenvalue %

1 1,832635 ) 36 G270 1,8326835 36 BR2T
2 1,378234 | 27 AB46E3 3210870 B4 2174
3 0579235 17 A8470 4090105 81,8021
4

]

04597564 11595128 4 BE7EEY 83,7534
0312331 B 24663 5, 000000 00,0000

Figura 36 - Autovalor, % da varidncia total, autovalor acumulado e % acumulada, para tijolos macicos

Considerando-se as 5 varidveis e analisando-se os resultados obtidos verifica-se que o

1° e o 2° autovalor sdo maiores do que 1 e explicam 64,22% da variancia. Os demais
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autovalores sdo menores do que 1. Portanto, os dados serdo resumidos pela 1* e 2*

componente principal.

{Surnmary: Factor loadings

Clicando-se em obtem-se a Figura (37) a

seguir.

Factor Loadings
Extraction: Principal components
(Marked loadings are > /00000)

Factor Factaor Factaor Factor Factaor
“ariable 1 2 3 4 g
L | -D,ESEE?’E_ 00595130 0637931 0426159 0055182
H 0843137 -0,004661 ) -0,030596  -0,451541 0290297
C 07318582 05268077 -0217121 0010172 -0,376612

Desuio Bsquadre | [ 405689 0557592 0F14760 -0,374663 -0,075746
Flaneza Faces 0130819 0857725 0215109 02675500 0277446
Expl.*ar 1832635 1378234 0579235 05597564 0312331
Fro. Totl 0366527 02756471 01758470 01195130 0062466

Figura 37 - Composi¢do dos fatores para as varidveis de tijolos macigos

Na figura anterior verifica-se o resultado dos Factor loadings sendo que os valores
destacados possuem uma significincia maior do que 0,7, o que podera ser alterado conforme
descrito anteriormente. Observa-se que os valores de H e C para o fator 1 e o valor de Planeza
faces para o fator 2 sdo significativos. No caso dos demais fatores os valores ndo sio

significativos.

Flot of factor loadings, 20

Selecionando-se a opcao obtem-se a Figura (38) a seguir.
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Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

Planeza Faces
(e]

08

06 Desvio Esquadro
) c 5

04r
02rf

-0,2 . . . . . .
1,0 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0,0 02 04 06

2 1010e4

Factor 1

Figura 38 - Planos fatoriais para tijolos macicos

Analisando-se a figura anterior, pode-se observar que as varidveis se agrupam por
similaridades de explicacdo, ou seja, estdo agrupadas por fatores. As varidveis que explicam
ou representam melhor o fator 1 sdo aquelas que estiverem localizadas mais distantemente da
origem, em relagdo ao eixo X. As varidveis que estiverem localizadas préximas a origem do
plano fatorial possuem baixa representatividade. Neste caso, num prolongamento do eixo x
até a origem dos eixos, estas varidveis sdo H, C e L. Do mesmo modo, a varidvel que melhor
representa o fator 2 é Planeza faces.

Como descrito anteriormente, as distadncias de cada uma das varidveis analisadas sdo
encontradas tracando-se segmentos de reta perpendiculares ao eixo considerado e determina-
se aquela ou aquelas varidveis que estiverem localizadas mais distantemente da origem, a
partir da perpendicular tragada, sendo que essas terdo maior influéncia sobre o fator analisado.

Isso pode ser observado nas Figuras (39) e (40) seguintes.
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Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

Pl Lneza Faces

06 c s ?

1,0

081

04

Factor 2

02 PN

02 . .
-1,0 -0,8 -0,6 -0,4 -0,2 0,0 0,2 0,4 0,6

Factor 1
Figura 39 - Planos fatoriais contendo perpendiculares em relacdo ao fator 1, para tijolos macicos
Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2

Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components
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Figura 40 - Planos fatoriais contendo perpendiculares em relacdo ao fator 2, para tijolos macicos

A visualizagdo de ambos os gréficos anteriores confirma o que ja foi descrito.

Novamente quando a identificacdo das varidveis que representam um fator tornar-se
dificil realizam-se as rotacdes pois assim ocorre uma mais perfeita visualiza¢dao da disposi¢ao
dos pontos. Como ja citado o tipo de rotacdo mais empregado é a Varimax normalized que
mantém os eixos ortogonais. Para uma melhor visualizacdo dos fatores seleciona-se Plot of

loadings, 2D, conforme a Figura (41) a seguir.



Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Varimax normalized
Extraction: Principal components
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Figura 41 - Planos fatoriais, com rotagdo varimax normalized, para os dados de tijolos macicos
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Analisando-se o gréafico anterior, novamente as varidveis de maior representatividade

sdo aquelas localizadas mais distantemente da origem do plano fatorial. Aquelas que

estiverem localizadas préximas a origem do plano fatorial, possuem baixa representatividade.

Abaixo sdo apresentados os resultados dos Factor Loadings rotacionados (Figura 42).

Factor Loadings MWarimax normalized)
Extraction: Principal components
(Marked loadings are = JO0000)

Figura 42 - Matriz fatorial rotacionada para tijolos macicos

Selecionando-se Scree

Figura (43) a seguir.

plot |

Factor Factor Factor Factor Factor
“ariable 1 2 3 4 )
L 01482406 0075116 0978755 -0 016633 0,118933
H 05939384 0091241 -0,164866 -0,1032930 0265411
C 02758587 -0,197689  -0,135001 -0 058603 09235910
Desvio Esquadro | -0,091324  -0146014) 0016518 0583574 -0051467
Planeza Faces -0051987| -0965742 0079035 0155424 0173831
Expl.var 0995528 10070260 1,010161) 1005958 0950330
Pro. Tatl 0199306 02014050 02020320 0201191 0196065

| obtem-se o resultado conforme a
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Plot of Eigenvalues
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Figura 43 - Autovalores para tijolos macigos

Examinando-se o grafico anterior, ndo se observa uma queda brusca entre os fatores e,
analisando-se os autovalores superiores a 1, observa-se que o 1° e o 2° fator deverao ser

considerados.

Selecionando-se Communalities ‘ﬁ Communalities comunalidades, obtem-se o

resultado a seguir (Figura 44).

Comrmunalities
Extraction: Principal components
Rotation: Unrotated

From 1 | From2 | From3 | From 4 | From & | Multiple

“ariable Factar | Factors | Factors | Factors | Factors | B-Sguare
L 0404846 04083358 0815344 0995955 1 000000 0158706
H 0./710830 0710902 0711838 0915727 1 000000 0393114
C 0535212 0810218 0858060 0,858163 1,000000 0450473

Deswio Esquadro | [ 164583 0,475492 0853422 0993799 1,000000 0O,136625
Planeza Faces | [ 017114 | 0,805169 0351441 0923024 1000000 0319438

Figura 44 - Comunalidades para tijolos macicos

Cabe relembrar que as comunalidades sdo indices que expressam quanto da variancia é
explicada pela AF, ou seja, quanto mais préximo de 1, melhor serd o ajuste da AF.
Aqui selecionando-se Summary:Factor loadings obtem-se os mesmos resultados

obtidos anteriormente na op¢do Quick e selecionando-se Plot of loadings, 2D obtem-se a
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Figura (41), determinada anteriormente. Na op¢do Plot of loadinds, 3D, obtem-se uma figura

tri-dimensional, conforme a Figura (45) abaixo.

Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2 vs. Factor 3

Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

Desvio Esquadro
(o]

07
ab
i3
0 L
a3 9
0é

Planeza Face:

B R

Figura 45 — Gréfico tri-dimensional dos planos fatoriais para tijolos macicos

Selecionando-se Factor score coefficients surgem os autovetores segundo a Figura

(46) a seguir.

Factor Score Coefficients

Rotation: Lnrotated

Extraction: Principal components

Factar Factaor Factar Factor Factaor

“ariable 1 2 3 4 5
L 0347191 -0,043181 07265952 0713160 0,1766E3
H 04600658 -0,003382 -0,034795 -0,795637 092945
& 0399197 0380978 0246943 0017022 -1,20581
Desvic Esquadro | [ 271358 0404570 0F99199 -0526993 -025212
Plameza Fages 00713533 0644103 -0.244654) 04477340 0.88831

Figura 46 - Resultados dos autovetores para tijolos macigos

Como pode ser observado, existem tantos componentes quantas varidveis existirem.
Neste caso como existem cinco varidveis, tem-se seis componentes principais. A partir dos
autovalores, determinam-se os autovetores que formardo a combinacdo linear denominada de
componentes principais ou varidveis de referéncia. A tabela anterior (Figura 46) contém os

autovetores, derivados dos autovalores, que definem a direcdo dos eixos para AF e ACP.
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Baseando-se nestes autovetores, pode-se escrever as seguintes combinacdes lineares:
Y, =-0,3472X, - 0,4601X; - 0,3992X; + 0,2214X,4 + 0,0714 X
Y, =-0,0432X, - 0,0034X; + 0,3810X5 + 0,4046X4 + 0,6441X5
Y3 =0,7255X; - 0,0348X; - 0,2469X3 + 0,6992X4 - 0,2446X5
Y, =0,7132X; - 0,7556X; - 0,0170X5 - 0,6270X4 + 0,4477X5
Y5 =0,1767X; + 0,9294X; - 1,2058X3 — 0,2521X4 + 0,8883Xs

Selecionando-se Factor scores surgem os resultados dos componentes principais,

segundo a Figura (47) a seguir.

Factor Scores

Raotation: Unrotated

Extraction: Principal components

Factar Factaor Factaor Factaor Factaor
Case 1 2 3 4 5
Agudo 034395 166930 -0583083 071879 060211
Cachoeira do Sul 057900 -1,133320 069607 -001006 -1,25713
Cachoeira do Sul -1 97644 06558233 0,58944 064539 1453725
Capdo do Cipd 026651 -028929 -148503 -181229 209015
Diona Francisca -1 45562 -0,24730 0 -0,00487 -0 B2607 -0,49518
Formigueiro 049344 0B4A272 117946 077121 002865
[taarsa 109577 071037 -017426 0 084997 023173
Jaguari 021433 -1,12546 -1,08665 032538 022903
Jari 148208 127154 258993 -249523 0,359636
Jari 053952 -05118% 046245 -038024 -0,46413
Jilio de Castilhos -120590  0F9541 -1,08556 -056743 -1,24926
Jilio de Castilhos 010574 1,12358 162643 057390 064313
hlata 161422 123024 004653 042811 -1,05065
Mova Palma 087901 -107877 -006485 0F1841 022933
Movo Cabrais 048512 073401 -0,49344 0583999 066364
Festinga Seca -1 46158 071890 -0.19447 076389 -1,80165
Santiano 0474530 082381 -0.414990 -1 04957 0,83580
santiago 023421 -190926| 077160 032222 013624
santiago 023432 027434 018647 077152 0,52293
Sao Francisco de Assis 156613 0107859 -020183 141205 083626
Sao Francisco de Assis | -0.31183 106966 02268 047099 041329
S0 Jodo do Polesine 208977 1,2MB55| 016918 037005 053090
S0 Jodo do Polesine 033540 -005708| -0 05406 -0 42636 -2,18678
Sao Martinho da Serra 015290 -2 007586 260087 224735 051680
Sao Pedro do Sul 054555 -001719] 009015 032532 063029
Sdo0 Sepé 028023 -074785| 061744 054486 -0,26534
Sdo0 Sepé 042301 018000, 058269 -1 31639 -1 62700
Yila Mova do Sul 1108900 -1,113%90) 052374 -0.134810 019239

Figura 47 — Resultados das componentes principais para tijolos maci¢os

Como existem cinco varidveis sdao encontrados cinco componentes mas, segundo a

andlise fatorial, somente a 1* e a 2* componente principal devem ser consideradas.
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Selecionando-se Descriptives surgem as opc¢oes de estatisticas descritivas, correlagcdes
da revisdao (Review correlations), médias (means), desvio padrdo (standard deviations) e

regressao multipla (Multiple regression).

As correlagdes sdo determinadas a partir do icone segundo a Figura

(48).

Correlations

Casewise deletion of MD

MN=23

L H C Deswvio Ezquadro | Planeza Faces
“ariahle
L 100 034 027 -0,06 0,14
H 034 1,00 052 -0,22 0,15
C 027 052 1,00 -0,10 0,31
Desvio Esquadro | Q0G| -0,22| -0,10 1,00 029
Planeza Faces 0440 0150 031 IZI.29| 1.00

Figura 48 - Correlacdes para tijolos macigos

Analisando-se os resultados na matriz de correlagdo, observa-se que todos os valores
sdo inferiores a 0,7 o que indica uma correlac@o fraca entre as varidveis. Assim, poder-se-ia
afirmar que neste caso a realizacdo de uma andlise fatorial seria insatisfatéria. Mas, como

forma de exemplificacdo a técnica serd aplicada.

5.2.3 Andlise de componentes principais para as dimensdes médias e caracteristicas

geométricas dos tijolos macigos

Determinam-se os componentes principais selecionando-se no software Statistica o
modulo referente a esta analise, como descrito anteriormente.

Selecionam-se as varidveis de 2 a 5 e clica-se em OK. Aqui novamente nao serao
usadas varidveis suplementares. Na figura seguinte, onde aparecem as varidveis selecionadas,
clica-se novamente em OK. Surge uma tela contendo as opg¢des disponiveis para a
determinacdo dos componentes principais. Para encontrar os componentes principais
selecionam-se as op¢des Cases/Factor scores e OK

A Figura (49) a seguir apresenta os resultados encontrados para os componentes.
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Factor scores, based on correlations

Factor 1 | Factor 2 | Factor 3 | Factor 4 | Factor S
Case
Agudo 0,34395 1 BR9E0 -0 53083 071879 0B0211
Cachoeira do Sul -0,87900) -1,13332 0R9507 001008 -1 25713
Cachoeira do Sul -1.97644 ) 068233 0885944 -0 B4839 163725
Capéo do Cipd 026651 028929 -1 495603 -1 81229 209015
Dona Francisca -1, 45562 024730 -000437 -0 62607 -0,.49518
Formigueiro 049344 04272 117965 077121 002865
[taara 109577 071037 -017426 0 034997 023173
Jaguari 021433 -1,12646 -1 08665 032633 -0,22903
Jari 148208 127154 249993 -2 49523 035636
Jari 053962 051189 046245 -033024 -0.46413
Jilio de Castilhos -1,20590) 0F9541 -1 03556 -0456743 -1 24926
Jilio de Castilhos 010574 1123589 162643 05978390 0R4818
hlata 151422 123024 004693 042311/ -1 05065
Mova Palma 097901 -107877 -006485 0R1841 -0,22933
Movo Cabrais 048512 073401 -0.49344 083999 0BGR3I64
Festinga Seca -1 ARTEE 071390 -0,19447 0 076383 -1 80165
Santiago 0,17453) 082331 -0.41493 -1 04857 0,83580
Santiago 023421 -1 80926 -07716R -032222 -0,13524
Santiago 0,23432) 027434 018647 077152 082293
Séo Francisco de Assis | 155613 010783 -030183 1 41206 083626
S&n Francizco de Assis | -031183 106965 022168 047093 041829
S&n Jodo do Polesine -2 08977 1 MBSS 016818 037005 058090
oao Jodo do Polesine 023540 -0,05708 006406 -0 42636 -2,18678
Sao Martinho da Serra -015290 -2 00756 2 B00E7 2227350 051680
San Pedro do Sul -054555 001719 009015 032632 06G3029
&0 Sepé 028023 -0,74785 -0R1744 -054486 -0,26534
&0 Sepé 042301 0,18000 048259 -1,316339 -1 62700
Yila Mova do Sul 110890 -1,11390 -0 52374 -0,13481 0,19239

Figura 49 — Componentes principais para tijolos macigos

Analisando-se os resultados, observa-se que estes sao iguais aos obtidos anteriormente
pela AF, assim como os demais resultados tanto para as varidveis quanto para os casos.

Na interpretagdo dos componentes principais dois aspectos devem ser explorados, ou
seja, a correlacdo das varidveis originais com as componentes, as quais fornecerdo a
contribuicdo mais relevante, e a realizacio das andlises levando em consideracdo os
individuos pesquisados.

Neste caso, verifica-se que pode haver uma reducao do nimero de varidveis de cinco
para dois componentes, pois ao invés de se trabalhar com as cinco varidveis passa-se a
trabalhar com o primeiro e segundo componente, representados pelas combinagdes lineares.

Outro grifico que pode ser utilizado como complemento para um maior

esclarecimento das anélises realizadas € o circulo de correlagao unitario.



Selecionando-se Variables/Plot var. factor coordinates,

plotados, obtem-se o circulo de correlagdo (Figura 50).
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2D e os fatores a serem

O Active

Figura 50 - Circulo de correlac@o unitério para tijolos macigos

Analisando-se a figura anterior observa-se que as varidveis que estiverem mais

proximas ao circulo unitdrio, possuem uma maior contribuicio em relagdo aquelas que

estiverem mais afastadas. As varidveis Planeza faces e Desvio esquadro encontram-se no 1°

quadrante. A varidvel C encontra-se no 2° quadrante, a varidvel H encontra-se sobre o eixo e a

varidvel L encontra-se no 3° quadrante. Também deve ser observado o quadrante no qual as

varidveis se encontram e o angulo formado entre 2 varidveis, demonstrando maior ou menor

Correlagﬁo entre as mesmas.

Fazendo-se uma sobreposi¢dao deste sobre o 1° plano fatorial, pode-se identificar

visualmente quais as varidveis que estao relacionadas com os casos em estudo. Para construir

o grafico dos planos principais (Figuras 51 e 52) seleciona-se Cases/Plot case. factor

coordinates, 2D e os fatores a serem plotados.
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Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= 0,00
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Figura 51 - Distribui¢do da nuvem de pontos por municipios, para tijolos macicos

Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= 0,00
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Figura 52 - Distribui¢do da nuvem de pontos por olarias, para tijolos macicos

Analisando-se o grafico anterior, conclui-se que diversos casos contribuem na
formacdo da combinagao linear dos fatores 1 e 2, tornando-se muito dificil a identificacdo dos
casos mais representativos podendo-se citar: Desvio esquadro: Mata e Jari, Planeza faces:

Agudo, C: Sdo Jodo do Polésine, L: Cachoeira do Sul
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Observa-se uma distribuicdo bastante uniforme das olarias, ocorrendo uma maior
concentracdo em torno da origem. Esses casos ndo apresentam representatividade
significativa, em relacdo a esses dois fatores. Também observa-se que ocorrem algumas
sobreposicdes das mesmas.

Outra forma de encontrar a contribuicdo de cada varidvel em relacdo aos fatores
formados € através da matriz de correlacdo entre as varidveis originais € 0s componentes
principais. Para determinar essa correlagdo seleciona-se Cases/Save case statistics € a opgao
Factor Scores. Clica-se em OK. A seguir, selecionam-se as varidveis e OK. Surge uma tela
contendo as varidveis originais € 0s componentes principais.

Para construir a matriz de correl¢do seleciona-se Statistics/Basic Statistics/Tables na
barra principal do Statistica. Surge uma caixa contendo as estatisticas descritivas disponiveis.
Seleciona-se Correlation matrices e OK. Aparece uma caixa de didlogo contendo as opgdes
para a selecdo das varidveis.

Seleciona-se a opcao Two lists (rect. matrix). Surge uma caixa contendo as varidveis
originais e 0s componentes principais.

A seguir clica-se em Summary: Correlation matrix para obter-se a matriz de

correlagdo (Figura 53).

Correlations (Spreadshestld)
Marked correlations are significant at p < 05000
MN=28 (Casewise deletion of missing data)

Factorl | Factor? | Factord | Factord | Factors

[ -0 ,54. 0,06 064 043 006
-0,54 -0,00 003 045 029
-0,73 053 0,22 001 -0,38

041 056 0,61 037 -002
Plameza Faces 0,13 0,39 0,22 027 0,28

Figura 53 - Matriz de correlagdo entre varidveis originais e componentes principais, para tijolos macicos

Desvio Esquadro

Ressalta-se que as correlagdes significativas aparecem em vermelho e ocorrem quando
o valor de p for menor do que 0,05. Os valores encontrados representam o quanto cada
varidvel contribui para cada fator, sendo os maiores valores absolutos os que melhor explicam
o fator.

Para o fator 1: -0,64; -0,84; -0,73 ¢ 0,41.

Para o fator 2: 0,53; 0,56 e 0,89.

Para o fator 3: 0,64 ¢ 0,61.

Para o fator 4: 0,43; -0,45 e -0,37.

Para o fator 5: -0,38.
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Comparando-se os resultados aqui obtidos com os factor loadings obtidos
anteriormente, observa-se que os valores sdo iguais. A diferenca entre as andlises reside no

fato de que aqui existem mais correlagdes significativas.

5.3 Analise estatistica dos dados referentes as dimensoes médias para blocos de vedacao
e bloco portante

Para os dados referentes as dimensdes médias para blocos de vedagao e bloco portante
contidos na Figura (54) seguinte, novamente serdo aplicadas as técnicas de andlise

multivariada: andlise de agrupamento, andlise fatorial e anélise de componentes principais.

1 2 3 4 & B 7 g 9
Olaria Bloco L {rum) H (rmum) C [rum) Thimm) | Iv(rum) | Eh(mm) | Ev (num)
Amida 1.1 4F 115,00 | 104 38 221,25 1035 1065 | 1353 | 1505
Amida 1.1 &F 94,17 | 142,13 | 188,92 | 10,35 | 925 11,30 | 11,28
Agudo 1.1 6F 104,46 15333 201,54 5,93 8,95 5775 9,23

Cachoetra 31 &F 102,50 174,42 216,21 0 1240 | B,%0 | 15,08 | 11,63
Cachoeira 3.1 6F 112,75 173,88 230,63 11,13 10,55 13,35 12,10
Cachoetra 21 10F 12475 25792 25142 10,00 | BO2Z | 1038 | 11,30
Cachoeira 31 BE 14146 193,17 289,13 20,65 | Z0ES
Cachoetra 23 2F 118,04 | A1,2%9 | 235,63 1235 | 10,58 | 1428
Cachoetra 33 4F 120,58 | 121,83 | 232,21 | 14,26 | 13,06 | 12,80 | 1368
Cachoeira 33 6F 120,04 148,33 206,04 1128 8§85 11,63 11,93
Cachoetra 33 &F 114,58 | 173,08 | 232,67 1333 | 10,95 | 1325 | 13513
Fazzinal 7.2 &F 91,67 13538 17733 10,50 | 3,00 | 1078 | 10,23
F azrinal 7.2 &F 104,12 | 148,04 | 206,17 975 225 | 10,15 | 9,90
Formigueirs| 8.1 4F 103,33 103,75 | 209,55 955 8,25 | 10,70 | 1143
Formiguewro| 8.1 6F 105,00 151,04 206,88 9,33 505 0 11,55 10,18

Jaguari 11.1 &F 7,88 13567 15292 10,85 | 1270 | 10,05 | 11,35
Iulata 14.1 &F 87,08 13546 189596 1050 0 2,60 | 11,10 | 10,40
Ilata 14.1 6F Bb, 79 13575 202,54 0 953 8,25 8,95 8,55
Paraizo 16.1 4F 113,08 113,00 23475 873 B85 11,00 1128
Paraiso 18.1 &F 112,29 168,63 23496 1058 265 | 11,73 | 10,35
Paraiso 21.1 &F 24,23 13046 12046 3258 8,25 | 1073 | 10,95
Eest Seca | 213 2F 110,17 1 61,33 232775 10,20 | 12,30 | 12,55

Fest Seca | 21.3 4F 108,13 107,92 221,04 5385 9,18 1323 1276
Eest Seca | 213 &F Q271 12817 18917 10,33 0 11779 | 11,30 | 11,3E
Eest Seca | 213 &F 102,25 148,33 21204 10,05 530 | 1145 | 12,13
Satitiage 22.1 &F F7.96 146,58 207,50 385 g, /8 | 11,85 | 12,00
Santiago 22.2 4F 8971 103,50 208,13 12,88 11,28 14,03 1278
Santiago 22.2 6F 101,21 14517 210,83 993 1030 12,13 1248
Santiage 22.3 4F 11946 121,88 22446 1240 1205 | 1460 | 1473
Santiage 22.3 &F 101,33 14438 22442 10,25 12,15 | 12,88 | 14,03
Satitiage 22.3 &F 119,29 17575 222,000 1358 11,60 | 1328 | 14,65
sao Martint| 25.1 6F 80,96 140,21 182,71 11,65 10,50 1280 @ 11,70
S80 Send R &F GRT OI19S 2 19708 01030 0 1138 0 12 RR 1 14 BR

Figura 54 - Dados das dimensdes médias para blocos de vedagdo e bloco portante
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5.3.1 Andlise de agrupamento das dimensdes médias e caracteristicas geométricas para blocos

de vedacao e bloco portante

Para a realizacdo da andlise de agrupamento foram realizadas as mesmas etapas

descritas anteriormente.

Selecionando-se todas as varidveis, exceto a olaria e bloco, e a opg¢ao

Yettical icicle plot obtem-se o dendograma a seguir (Figura 55).

Tree Diagram for Variables
Single Linkage
Euclidean distances

600

500

400

300

n
o
o

—
o
o

aoue)sig abeyur]

Ev Eh Iv Th © H L

Figura 55 - Dendograma vertical dos dados de blocos

No dendograma elaborado verifica-se a formacdo de 2 grupos: um grupo composto
pelas varidveis L, H e C e outro grupo composto pelas varidveis Ev, Eh, Iv e Ih, da direita

para a esquerda.

Selecionado-se a opgéo i =1 o SeEEL obtem-se a Figura (56):
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Amalgamation Schedule
=ingle Linkage
Euclidean distances
linkage Obj. Mo, | Obj. Mo. | Obj. Mo. | Obj. Mo, | Obj. Mo, | Obj. Mo, | Obj. No.
distance 1 2 3 4 ) B 7
6 B74020 Eh Ev
7 560192 Th Iv
9 105624 Ih I Eh Ew
262 Bhb4 L H
400 5914 L H c
5101620 L H C Ih I Eh Evr

Figura 56 - Ligacdo entre as varidveis analisadas para blocos

Graph of amalgamation schedule

Selecionado-se a op¢ao obtem-se a Figura (57):

Plot of Linkage Distances across Steps

Euclidean distances
600 r

500
400

300

200

100

aouelsig abexur

-100 — Linkage

Distance
Step

Figura 57 - Ligacdo das varidveis analisadas para blocos

Analisando-se o gréfico anterior verifica-se que os maiores saltos ocorrem entre as
distancias 9,1056 e 262,6664 e 262,6664 e 400,6914. Entre as distancias 300 e 400 pode ser
feito um corte no grafico onde observa-se a formacdo dos grupos distintos, conforme o
histograma.

il Distance matrix

Selecionado-se a opg¢ao obtem-se a matriz de distancias

entre as varidveis (Figura 58).
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Euclidean distances

L H C Th I+ Eh Ev
“Yariahle
L 0263 557 17 521 5100 511
H 263 0 401 745 749 7390 740
€ 287 401 0 1102 1106 1095 1096
Ih 217 745 1102 ] a 9 =)
Iv 521 749 1106 g o 13 12
Eh 210 739 1095 9 13 ] B
Ev 211 740 1096 9 12 B ]

Figura 58 - Matriz de distancias para varidveis dos blocos

| i ‘Descriptive statizhics:

Selecionado-se a op¢ao obtem-se os valores de média e

desvio padrdo das varidveis, para um maior conhecimento e compreensao dos resultados

obtidos, conforme a Figura (59).

Means and Standard Deviations

Mean | Std.Dew. -I
“ariahle
L 104 5723 1063015
H 1435193 3017184 B
C 2112287 17 2392 B
Ih 10,7667 1,39979 B
Ir 100357 142471 B

Eh 119680 151833
Ev 113497 152217

Figura 59 - Estatistica descritiva (média e desvio padrido) dos dados para blocos

Os resultados anteriores demonstram que as variaveis Ih, Iv, Eh e Ev apresentam um
desvio padrdo em torno de 1, o que significa uma pequena variacao entre os resultados. J4 as
varidveis L, H e C apresentam um desvio padrdo maior que representa uma maior variagao

entre os resultados.

5.3.2 Andlise fatorial das dimensdes médias e caracteristicas geométricas para blocos de

vedagdo e bloco portante

Para a realizacio da andlise fatorialsfs Eactor Analysis | colocionam-se as varidveis de

interesse e a op¢ao Raw data.
Selecionando-se Quick e clicando-se em OK obtem-se a tela onde observa-se que
existem as opcdes para a realizacdo da andlise fatorial. Selecionando-se Eingenvalues

(autovalores) obtem-se a Figura (60):



Eigernvalues
Extraction: Principal components
Eigenvalue | % Total | Cumulative | Cumulative

“alue vatiance | Eigenvalue %
1 3,375093 43 21561 3,375093 48 2156
2 1,814450 25 92072 5,189543 74,1363
3 0F93671 9595101 5383214 841173
4 04833558 697654 B 376571 91,0939
5 0323667 4 623582 B,700239 95 7177
G 0199571 285101 5399309 938 5657
7 01001910 143129 7000000 1000000

Figura 60 - Autovalor, % da varidncia total, autovalor acumulado e % acumulada, para blocos

89

Considerando-se as 7 varidveis e analisando-se os resultados obtidos verifica-se que o

1° e o 2° autovalor sdo maiores do que 1 e explicam 74,14% da variancia. Os demais

autovalores sdo menores do que 1. Portanto, os dados serdo resumidos pela 1* e 2*

componente principal.

Clicando-se em

(61) a seguir.

{Surnmary: Factor loadings

Figura 61 - Composi¢ado dos fatores para as varidveis dos blocos

Factor Loadings

Extraction: Principal components

(Marked loadings are > 700000)

Factar Factaor Factor Factaor Factar Factor Factor

“ariable 1 2 3 4 A B 7
L 0573209 0599018 0267871 01321860 0113184 0272029 0109243
H 0084122 0 7ER255| 0895107 -0022052) -0223334 ) 0003257 0034925
c 0581933 OF95512| 0273177 0039931 0051623 -0,290183 -0,089231
Th -0,80703%9) -0196018| 0409662 00117130 0353844 0045406 -0,121181
Iv 0586630 -0501943| 0114169 0473673 -0,114206) -0,107866 1 0,120431
Eh -0,5331458 ) 0,1968456| 0006419 -0,480171) 0008420 -0107210 0O,155916
Ev OE71AT ) 0234485 0131297 -0 085065 -0 346257 0126014 -0 159325
Expl®ar | 3378033 13144580 0F98671 0488355 0323667 0199571 0100131
Frp. Tatl 045821561 0259207 00993100 0069765 00462331 00235100 0014313

obtem-se a Figura

Na figura anterior verifica-se o resultado dos Factor loadings sendo que os valores

destacados possuem uma significancia maior do que 0,7, o que podera ser alterado conforme

descrito anteriormente. Observa-se que os valores de Th, Eh e Ev para o fator 1 e o valor de H

para o fator 2 sdo significativos. No caso dos demais fatores os valores ndo sdo significativos.

Selecionando-se

Plok of factor loadings, 20

obtem-se a Figura (62) a seguir.
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Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

i O
06 e

04

02r

0,0

04}

2 1010e4

-0,6 . . : : . . . .
-1 -0,9 -0,8 -0,7 -0,6 -0,5 -0,4 -0,3 -0,2 -0,1 0
Factor 1

Figura 62 - Planos fatoriais para os blocos

Analisando-se a figura anterior, pode-se observar que as varidveis se agrupam por
similaridades de explicacdo. As varidveis que explicam ou representam melhor o fator 1 sdo
aquelas que estiverem localizadas mais distantemente da origem, em relagdo ao eixo x. As
varidveis que estiverem localizadas proximas a origem do plano fatorial possuem baixa
representatividade. Neste caso, num prolongamento do eixo x até a origem dos eixos, estas
variaveis sao Ih, Eh e Ev. Do mesmo modo, a varidvel que melhor representa o fator 2 € H.

Como descrito anteriormente, as distidncias de cada uma das varidveis analisadas sdo
encontradas tracando-se segmentos de reta perpendiculares ao eixo considerado e determina-
se aquela ou aquelas varidveis que estiverem localizadas mais distantemente da origem, a
partir da perpendicular tragada, sendo que essas terdo maior influéncia sobre o fator analisado.

Do mesmo modo, quando a identificacdo das varidveis que representam um fator
tornar-se dificil realizam-se as rotacdes pois assim ocorre uma mais perfeita visualizacdo da
disposi¢do dos pontos. Como ji citado o tipo de rotagdo mais empregado € a Varimax
normalized que mantém os eixos ortogonais. Para uma melhor visualizacdo dos fatores

seleciona-se Plot of loadings, 2D, conforme a Figura (63) a seguir.
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Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2
Rotation: Varimax normalized
Extraction: Principal components
1 ,0 C H H

09r
08 r
0,71
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041
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2 Jojoe4

02 o Th

[¢]
0!1 - @

0,0 F

-0,1 . . . .
-0,2 0,0 02 04 06 08 1,0

Factor 1

Figura 63 - Planos fatoriais, com rotagdo varimax normalized, para os dados de blocos

Analisando-se o gréfico, novamente as varidveis de maior representatividade sio
aquelas localizadas mais distantemente da origem do plano fatorial, neste caso Iv e L e C.
Aquelas que estiverem localizadas préximas a origem do plano fatorial, possuem baixa
representatividade.

Abaixo sdo apresentados os resultados dos Factor Loadings rotacionados (Figura 64).

Factor Loadings (Warimax normalized)

Extraction: Principal components

(Marked loadings are = 700000)

Factor Factar Factar Factar Factor Factar Factar

“ariable 1 2 3 4 ] B i
L | 006404610,831719) 0,141844 0,137732 0,153393 0,333053 0,151575
H 018313/ 0232644 0962245 0053015 0046063 0O,004042 -0 031741
c 00330858 0933235 0204831 01582289 0033073 -0246458 0031553
Th 0362725 0137303 0075959 0364341 0836353 0018956 0104057
Iv 0916710 0035009 -0,142353 ) 0198956 0274466 0005534 0152325
Eh 0189317 0,190364 | -0 056675 0901793 0293755 (0005393 0157950
Ev 0427013 0249104 -0 030069 0536137 0179389 0025953 0 B54903
Expl®ar | 1209491 18385383 1003656 1,318349 0920245 01763120 0512865
Frp. Totl 0172734 0262655 0146237 0185336 0131464 0025258 0073266

Figura 64 - Matriz fatorial rotacionada para os blocos

Selecionando-se Scree plot | | obtem-se o resultado conforme a

Figura (65) a seguir.
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Figura 65 - Autovalores para os blocos

Examinando-se o grafico anterior, observa-se uma queda brusca entre os fatores 1 e 3

e, analisando-se os autovalores superiores a 1, observa-se que o 1° e o 2° fator deverdo ser

considerados.

Selecionando-se Communalities ‘ﬁ

resultado a seguir (Figura 66).

Communalities

comunalidades, obtem-se o

Figura 66 - Comunalidades para os blocos

Communalities

Extraction: Principal components

Rotation: “arimax normalized

From1 | FromZ | Fram 3 | From4 | From%5 | FrombE | From ¥ | Wultiple
“ariable | Factor | Factors | Factors | Factors | Factors | Factors | Factors | B-Sguare
L 0,004102 0799265 0,5319384 08358354 0,862068 0977025 1,0000000 0717366
H 0013993 0063121 0994043 0996354 0993576 0998993 1,000000 0,335405
C 0,00109%5 0872022 0913977 0937169 09353263 0,999004 1,000000 0O 596639
Ih 0131569 0,150423 0,186192 | 0289302 0933512 0989172 1,000000 0630592
Iv 0,840357 0841582 0,8618458 0201432 0976763 0976797 1,000000 0O GE0659
Eh 0,036030 0072269 0075481 08858721 0975013 0975042 1,000000 0733387
Ev 0.182340/ 0244383 0.260804 | 0535247 | 0570427 0571102 1.000000)0 0764154

Cabe relembrar que as comunalidades sdo indices que expressam quanto da variancia é

explicada pela AF, ou seja, quanto mais préximo de 1, melhor serd o ajuste da AF.

Na opcao Plot of loadinds, 3D, obtem-se uma figura tri-dimensional, conforme a

Figura (67) abaixo.
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Factor Loadings, Factor 1 vs. Factor 2 vs. Factor 3
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components

s,

Figura 67 - Griéfico tri-dimensional dos planos fatoriais para os blocos

Selecionando-se Factor score coefficients surgem os autovetores segundo a Figura

(68) a seguir.

Factor Score Coefiicients

Raotation: Unrotated

Extraction: Principal components

Factor Factor Factor Factor Factor Factor Factor

“ariahle 1 2 3 4 5 5] 7
L 01994640 0330133 03583401 0270613 034972 136307 109035
H 0024924 0422307 0851771 -0,045238 -0B9020 001632 0,34559
C 01724350 0383318 0390995 0,184253 015950 -1.45408| -0,89051
Ih 0239116 -0,108031 0586344 0023934 109354 024265| -1,20951
1 -0,203440) -0 276639 -0,163409 0969940 -035285 -054049) 120202
Eh 0246852 -0,109375 0009188 -0933236 002601 -053720| 155620
Ev 0258161 -0,129232 0 0187924 0174185 -1 06979 0R3142| -1 29621

Figura 68 - Resultados dos autovetores para os blocos

Como pode ser observado, existem tantos componentes quantas varidveis existirem.
Neste caso como existem sete varidveis, tem-se sete componentes principais. A partir dos
autovalores, determinam-se os autovetores que formardo a combinagdo linear denominada de
componentes principais ou varidveis de referéncia. A tabela anterior (Figura 68) contém os

autovetores, derivados dos autovalores, que definem a dire¢ao dos eixos para AF e ACP.
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Baseando-se nestes autovetores, pode-se escrever as seguintes combinagdes lineares:

Y, =-0,1995X - 0,0249X; - 0,1724X3 - 0,2391X4 - 0,2034X;s - 0,2468X¢ - 0,2582X5
Y, =0,3301X; + 0,4223X, + 0,3833X3 - 0,1080X4 - 0,2766X5 - 0,1094X¢ - 0,1292X5
Y; =0,3834X; - 0,8518X, + 0,3910X3 - 0,5863X4 - 0,1634X5 + 0,0092 ¢ + 0,1879X
Y4 =0,2706X; - 0,0452X, + 0,1842X3 + 0,0240X4 + 0,9699X5 - 0,9832X - 0,1742X
Y5 =0,34977X, - 0,6902X, + 0,1595X3 + 1,0935X4 - 0,3528X5 + 0,0260X¢ - 1,0700X5
Yo =1,3631X; + 0,0163X; - 1,4541X3 + 0,2425X, - 0,5405X5 - 0,5372X¢ + 0,6314X
Y7 =1,0903X; + 0,3486X, — 0,8906X3 — 1,2095X4 + 1,2020X5 + 1,5562X5 - 1,5962X

Selecionando-se Factor scores surgem os resultados dos componentes principais,

segundo a Figura (69) a seguir.

Factor Scores
Rotation: Unrotated
Extraction: Principal components
Factor Factar Factor Factor Factor Factor Factar

Case 1 2 3 4 5 B 7

Agudo 072774 -0303700 1,925945) 030365 006653 O0,110260 137928
Agudo 0,79953 -054836 -053795 -054268) 026953 074082 -0,36846
Agudo 133708 0B4555 005239 083614 029050 0OF3132 158386
Cachoeira -06B2233 036472 -139775) -2783260 102914 -1,13487 | 093449
Cachoeira -076939 085299 -030482 -020054 -023902 -1,08891) 149304
Cachoeira 0101130 370995 -113390) 047261 -1 34717 030375 -0,74245
Cachoeira -185653 0421800 005673 205186 193006 O19977 -1,13001
Cachoeira -0,11998 0GB4326 023542 -025606 093644 3104460 003296
Cachoeira -1 40777 0B1861 -1 01665 012985 077942 -0,31510) -1,13668
Faxinal 123136 -0812537 095671 -043267 057790 126860 006563
Faxinal 095362 046074 001760 076871 052372 035012 058173

Formiqueiro 070978 020076 161797 011813 043438 043741 -1.24451
Formiqueiro 074633 0485586 019969 -028615 003529 0032300 197314

Jaguari 029520 -1 06688 -087093 276372 -043357 014451 079310
Mhata 093056 -061504) -066915 -013051 037180 -1,46999 -088215
Mlata 1920400 0071 -0,30215 0548920 116955 -1.35344 -1 B7697
Faraiso 040258 085317 260674 035614 026243 0657458 -0,32855
Faraiso -0,027400 133624 003882 046039 085387 -135508 095743
Faraiso 121269 -035286 0 012459 -078457 -0,12520) 053575 -055545
Rest. Seca 023031 007334 1,958730 -1,24593 -005854) -015377 -0,01459
Rest. Seca 046041 -1258348 056203 116157 070826 040172 136724
Rest. Seca 025783 024718 023535 025593 074616 000543 -1,08933
Santiago 045523 005224 009624 -1,08564 075027 -013738) -0597831
Santiago 087112 140779 -0,01932) -0,65055 1 47654 -0,85362 -0,40589
Santiago 003831 005391 010636 -0,10692 -1 38600 -044621 021661
Santiago -1.850547 ) 049478 088423 007242 002079 054277 065534
Santiago 090621 047022 009661 066602 -1 84602 -1,72651 -0 626874
Santiago -1,89618 024794 -1,15319) -0,05907 -020419) 131568 -0 53642
S80 Martinho 020914 -1,29540 -1 46025 053078 006031 022847 063894
580 Sepé -0,499530 116984 017533 -029665 -281331 071614 0558227

Figura 69 — Resultados das componentes principais para os blocos
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Como existem sete varidveis sdo encontrados sete componentes mas, segundo a
andlise fatorial, somente a 1* e a 2* componente principal devem ser consideradas.

Selecionando-se Descriptives surgem as opg¢des de estatisticas descritivas, correlagdes
da revisdo (Review correlations), médias (means), desvio padrao (standard deviations) e

regressao multipla (Multiple regression).

As correlagdes sao determinadas a partir do icone -, conforme a Figura

(70).

Carrelations

Cagewize deletion of MD

M=30

L H C Th Iv Eh Ev
“ariahle
L |1,IZIEI_ 033 0451036 016 037 045
H 033 100 040008 -024 -007 -0,11
C 051 o040 100 024 003 032 033
Ih 035 008 024100 OGB4 O3 0RO
Ir 016 024 003 0B84 100 047 0OFF
Eh 037 007 032083 047 100 077
Ev 045 011033 060 0O&BF 077 1,00

Figura 70 - Correlacgdes para os blocos

Analisando-se os resultados na matriz de correlagio, observa-se que alguns valores sdo
superiores a 0,7 o que indica uma correlagcdo de moderada a forte entre as varidveis. Assim,
conclui-se que as varidveis estdo interligadas entre si e a andlise das mesmas ndo podera ser
realizada de maneira isolada e sim conjuntamente. Salienta-se que pode ser realizado um teste

de significancia das correlagdes, podendo ser o teste KMO e o teste de Bartlett.

5.3.3 Andélise de componentes principais das dimensdes médias e caracteristicas geométricas
para blocos de vedacdo e bloco portante

Determinam-se os componentes principais selecionando-se no software Statistica o
modulo referente a esta analise, como descrito anteriormente.

Selecionam-se as varidveis e clica-se em OK. Aqui novamente ndo serdo usadas
varidveis suplementares. Na figura seguinte, onde aparecem as varidveis selecionadas, clica-se
novamente em OK. Surge uma tela contendo as op¢des disponiveis para a determinacdo dos
componentes principais. Para encontrar os componentes principais selecionam-se as opgdes
Cases/Factor scores e OK

A Figura (71) a seguir apresenta os resultados encontrados para os componentes.
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Factor scores, based on correlations

Factor 1| Factor 2 | Factor 3 | Factor 4 | Factor 5 | Factor B | Factor 7
Case
Anudo 072774 030370 195945 -030365 006653 011026 1,37928
Agudo 0,79953 054836 -0B3795 054268 -0,26953 0,74082 -0,365846
Agudo 133708 0GB4555 005239 0853614 029080 063182 158886
Cachoeira QE2233 036472 -1 39775 -2783260 1,02914 -1.13487 053449
Cachoeira 076939 085299 -0,30482 -020064 -0,23902 -1,05691 1,49304
Cachoeira L0113 370995 -1 133900 047261 -1,34717 0,305375 074245
Cachoeira -1 95653 042180 005673 2051860 1,98006 019977 -1,13001
Cachoeira 011995 064325 023542 -025606 0 098644 310446 003296
Cachoeira S 40777 061861 -1 01665 012985 077942 -0,31510 -1,13668
Faxinal 123136 -031237 -095671 -043267 057790 126860 008563
Faxinal 095362 046074 001760 076871 052372 0,38012 058173
Formigueiro 070979 020076 161797 011813 0,43438 0437471 -1 24451
Formigueiro 074633 048836 019969 -028615 008529 003290 1597314
Jaguari 029520 -106635 -037093 276372 -043357 014491 079310
hata 093056 051504 -0BR915 -0,13051 0,37180 -1,45999 0583215
hata 192040 007911 -0,30215 054892 116953 -1,35344 -1 67697
Faraiso 0402659 085317 2pB0674 035614 026243 -065743 -0,32855
Paraiso 0027400 133624 003882 046039 0,35387 -1,35603 098743
Faraiso 1212689 -0,35286 012459 -079457 -012520 093575 -0599545
Fest. Seca 023031 -007334 198730 -1,24583 -0,08854 -0,16377 -0,01459
FRest. Seca 046041 -1.283458 -0562053 116157 -0,705826 -040172 136724
FRest. Seca 028783 024718 023536 -026593 -0,74616 000543 -1,08933
Santiago 045523 0065224 009624 -1 08564 -07802F -0,13738 -0 97831
Santiago 087112 1 40779 -001932 -06B5a085 1,47654 0835362 -0,40589
Santiago 003331 -008391 010636 -0,10892 -1,38600 -0 44621 021661
Santiago -1 88547 -0, 49479 038423 007242 002079 054277 053834
Santiago 080621 -0 47022 009661 0BEE0Z -1,84602 -1 72651 062874
santiago -1,89618 024794 -1 15319 0055907 -0,20419 131563 -0,53642
Sao Martinho 020914 -1 29540 -1 46625 -083078 006031 022847 063594
SAn SendA 485955 -1 AR8RA T N ATRAS -0 29RRA -2 R1E31 0 0 T1R14A D -N ARPAT

Figura 71 - Componentes principais para os blocos

Analisando-se os resultados, observa-se que estes sao iguais aos obtidos anteriormente
pela AF, assim como os demais resultados tanto para as varidveis quanto para os casos.

Neste caso na interpretagdo dos componentes principais, verifica-se que pode haver
uma reduc¢do do nimero de varidveis de sete para dois componentes, pois ao invés de se
trabalhar com as sete varidveis passa-se a trabalhar com o primeiro e segundo componente,
representados pelas combinacdes lineares.

Outro grafico que pode ser utilizado como complemento para um maior
esclarecimento das andlises realizadas é o circulo de correlacao unitario.

Selecionando-se Variables/Plot var. factor coordinates, 2D e os fatores a serem

plotados, obtem-se o circulo de correlacao (Figura 72).
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Figura 72 - Circulo de correlacio unitdrio para os blocos
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Analisando-se a figura anterior, e conforme descrito anteriormente, observa-se que as

varidveis que estiverem mais proximas ao circulo unitdrio, possuem uma maior contribui¢do

em relacdo aquelas que estiverem mais afastadas. Ocorre uma concentracdo das varidveis no

2° e 3° quadrantes. Nota-se também que as varidveis estdo localizadas praticamente a mesma

distancia do circulo e as varidveis Th, Eh e Ev estdo quase sobrepostas. Também deve ser

analisado o quadrante no qual as varidveis se encontram e o angulo formado entre 2 varidveis,

indicando uma maior ou menor correlagdo entre as mesmas.

Fazendo-se uma sobreposi¢do deste sobre o 1° plano fatorial, pode-se identificar

visualmente quais as varidveis que estdo relacionadas com os casos em estudo. Para construir

o gréafico dos planos principais (Figuras 73 e 74), seleciona-se Cases/Plot case. factor

coordinates, 2D e os fatores a serem plotados.



Analisando-se o gréifico anterior, conclui-se que a maior parte dos casos estdo
concentrados em torno da origem. Esses, ndo apresentam representatividade significativa em
relacdo a esses dois fatores. Também observa-se que ocorrem varias sobreposi¢des. O tinico

caso que se encontra mais afastado da nuvem formada é Cachoeira do Sul, podendo ser o mais

representativo.
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Figura 73 - Distribui¢do da nuvem de pontos por municipios, para os blocos
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Figura 74 - Distribuicao da nuvem de pontos por casos, para os blocos
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Outra forma de encontrar a contribuicdo de cada varidvel em relacdo aos fatores
formados € através da matriz de correlacdo entre as varidveis originais € os componentes
principais. Para determinar essa correlacdo seleciona-se Cases/Save case statistics € a opgao
Factor Scores. Clica-se em OK. A seguir, selecionam-se as varidveis e OK. Surge uma tela
contendo as varidveis originais € 0S componentes principais.

Para construir a matriz de correl¢do seleciona-se Statistics/Basic Statistics/Tables na
barra principal do Statistica. Surge uma caixa contendo as estatisticas descritivas disponiveis.
Seleciona-se Correlation matrices e OK. Aparece uma caixa de didlogo contendo as opgdes
para a selecdo das variaveis.

Seleciona-se a opcdo Two lists (rect. matrix). Surge uma caixa contendo as varidveis
originais e 0s componentes principais.

A seguir clica-se em Summary: Correlation matrix para obter-se a matriz de

correlagdo (Figura 75).

Correlations

Marked correlations are significant at p < 05000

M=30 [Casewise deletion of missing data)

Factorl | Factor? | Factord | Factord | Factors | Factos | Factor?
Wariable
L 067 ag0 027 0,13 a,11 027 a,11
H 0,038 a77 050 o022 022 a,a0 0,03
c 058 0,70 027 o039 ags 029 0,09
Ih 081 420 04 a,01 0,35 05 0,12
Ir ogs 0500 011 o479  -0m -0,11 0,12
Eh 083 020 0,01 -0.45 o0 -0,11 0,16
Ev 087 023 013 o0a 035 0,13 -0,16

Figura 75 - Matriz de correlagdo entre varidveis originais e componentes principais, para os blocos

Ressalta-se que as correlagdes significativas aparecem em vermelho e ocorrem quando
o valor de p for menor do que 0,05. Os valores encontrados representam o quanto cada
variavel contribui para cada fator, sendo os maiores valores absolutos os que melhor explicam
o fator.

Para o fator 1: -0,67; -0,58; -0,81; -0,69; -0,83 e -0,87.

Para o fator 2: 0,60; 0,77; 0,70 e 0,50.

Para o fator 3: -0,60 ¢ -0,41.

Para o fator 4: 0,47 e -0,48.

Para o fator 5: -0,38.
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Comparando-se os resultados aqui obtidos com os factor loadings obtidos

anteriormente, observa-se que os valores sdo iguais. A diferenca entre as andlises reside no

fato de que aqui existem mais correlagdes significativas.

5.4 Analise estatistica dos dados referentes a absorcao de agua, taxa de absorcao inicial

(IRA) e resisténcia a compressao para tijolos macicos, blocos de vedacdao e bloco

portante

Para os dados de tijolos macigos, blocos de vedacdo e bloco portante referentes a

absor¢do de 4gua, taxa de absorc¢do inicial (IRA) e resisténcia a compressdo contidos na tabela

seguinte (Figura 76), serdo aplicadas as técnicas de andlise de agrupamento. Outros recursos

graficos utilizados serdo o circulo de correlagdo unitdrio e os planos fatoriais.

1 2 3 4 5 B 7 8
Olaria | Bloco | Absorgio de d4zua | CW Absorpio de dzua IRL CWIEAL |iesist. a compressio| CV Resist, a compressio

Amdo 1.1 | 4F 11,95 3,56 26,92 2139 1,6 19,67
Agndo 1.1 | &6F 12,04 2,72 32,5 32,97 1,68 25,21
Agudo 1.1  &F 11,09 2.4 24,22 10,29 0,5 14,43
Cachoewra | 3.1 | 6F 14,79 11,6 36,55 3439 1,23 25,69
Cacheewra | 31 | €F 15,44 2,6 33,27 35,25 1,08 16,14
Cacheeita | 21 | 10F 13,28 TE2 28,27 4328 1,28 2717
Cachoeira | 3.1  BE 14,74 4.4 19,57 23537 9,93 20,44
Cachoeira | 33 2F 12,26 2,05 184 22,08 3 18,63
Cachoerira | 33 4F 13,66 4,21 18,36 24,44 1,52 77

Cachoewra | 33 | 6F 13,23 5,52 20,87 25,81 1,03 29,55
Cachoewra | 33 | 6F 13,52 3,31 22,26 31,05 0,9 26,63
Faz do Set| 72 | &F 11,15 7,14 18,51 38,61 0,75 25,91
Faz do Set| 72 | &F 11,52 6,11 246 | 55,009 0,332 25,17
Formiguewro| 2.1 | 4F 89773 3,01 2432 1188 1,67 10,14
Formiguewro| 2.1 | &F 10,24 3,08 31,69 2202 0,58 27,29
Taguar 11.1 | &F 11,6 3,22 17,12 25,63 0,65 21,76
Ldata 14.1 | &F 10,01 15,92 23,54 | 33,98 2,21 28,51
Ifata 14.1 | &F 1364 4,55 17,56 | 35,438 1,96 34,75
Paraizo 18.1 | 4F 12,16 3,1 2427 1876 1,75 18,22
Parafzo 18.1 | &F 15,13 4.01 27,03 1073 0,82 33,67
Eest Seca | 211 &6F 17,26 2,14 14,65 133 0,71 31,6
Eest. Seca | 21.3 2F 16,777 3,34 18,79 | 34,63 2,22 3,92
Eest. Seca | 21.3  4F 16,59 3,17 15,33 | 26,04 1,56 21,05
Eest Seca | 21.3 &F 16,75 496 19,07 | 16,24 0,73 17,2
Eest Seca | 213 6&6F 16,31 3,44 16,72 22,59 0,74 27,04
Santiago 22.1  E&F 20,71 2,51 27,53 10,28 0,87 23,18
Santiago 22.2 | 4F 159 4,43 61,24 1986 1,52 17,08
Sattiage 22.2 | EF 1961 4,53 45,84 0 2582 1,84 25,04
Santago 223 4F 1941 1,35 1242 1474 1,93 23,27
Santiago 223 EF 19,32 7,29 1349 | 26,14 1,63 51,48
Santiago 223 | EF 20,72 1,92 5845 11,72 1,16 24,11
5. Martinho| 251 6F 23,08 3,39 25,06 20,34 0,93 37,08
Sio Sepe | 272 | 6F 1545 751 31.24 13199 1.76 308

Figura 76 - Dados de absor¢@o de dgua, IRA e resisténcia a compressao para tijolos macicos
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5.4.1 Anélise de agrupamento para os dados de absorcdo de dgua, IRA e resisténcia a
compressao para tijolos macicos

Como as varidveis se apresentam em unidades de medidas diferentes, realizou-se a
padronizacdo das mesmas. Isso foi feito selecionando-se todas as varidveis e com o botdo
direito do mouse, selecionou-se a op¢ao de padronizacgdo.

As varidveis padronizadas estdo apresentadas na Figura (77) a seguir.

1 2 3
Ahzorcio de agua IR4 Fesist. a compressio
Aeude | 0827 | 0076 20,005
Lmdo -0,802 0,545 0,045
Londo -1,071 0,159 0,650
Cachoeira -0,022 0,915 -0,235
Cachoeira 0,162 0,629 -0,329
Cachoeira -0,450 0,193 -0,204
Cachoeira -0,0%7 -0,565 5,188
Cachoeira -0,740 0,667 0,363
Cachoeira -0,343 0,670 -0,054
Cachoeira -0,436 -0,451 -0,360
Cachoeira -0,269 -0,330 -0,441
Faz do Sot -1,051 -0,631 0,534
Faz do Sot -0,94%9 -0,126 -0,455
Formgueiro -1,457 -0,151 0,03%
Formigueirao -1,312 0,491 -0,640
Jaguari -0,927 -0,7778 -0,557
Ml ata -1377 00219 0376
Wata -0,348 -0,740 0,220
Paraizo -0,768 0,716 0,089
Paraizo -0,493 0,085 -0,451
Eest Seca 0,673 -0,955 -0,559
Eest Seca 0,529 -0,623 0,382
Eest Seca 0,483 -0,934 -0,029
Eest Seca 0,523 -0,608 -0,516
Eest Seca 0,409 -0,813 -0,541
Santiage 1,656 0,112 0,460
Santiage 1,171 3,066 0,183
Santiage 1,344 1,724 0,145
Santago 1,287 -1,188 0,201
Santiags 1,262 -1,094 0,027
Santiags 1,659 2,823 -0,279
2. Martinho 2,328 -0,056 -0,422
Sdo Sepe 0,165 0,461 0,085

Figura 77 - Dados padronizados para tijolos macigos
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Wertical icicle plat

Selecionando-se a opg¢ao obtem-se o dendograma da

Figura (78).

Tree Diagram for Variables
Single Linkage
Euclidean distances
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Resist. a compressao IRA Absorc¢do de dgua

Figura 78 - Dendograma vertical dos dados de absorcdo de dgua, IRA e resisténcia a compressdo de tijolos

macicos

Em ambos os dendogramas elaborados verifica-se a formacao de 2 grupos descritos da
seguinte forma:
- para o dendograma horizontal de cima para baixo: um grupo composto pela varidvel
Absorcao e IRA e outro grupo composto pela varidvel Resisténcia a compressao.

Para o dendograma vertical observa-se a formag¢ao dos mesmos grupos, da direita para
a esquerda.

Amalgamation zchedule

Selecionado-se a op¢ao i obtem-se a Figura (79):

Armalgamation Schedule
single Linkage
Euclidean distances

linkage Ohj. Ma. Chj. Mo. Ohj. Ma.
distance 1 2 3

7 020531 | Absorgio de sgua IFL

8000903 | Absorgio de dga IE4 | Resist. a comprassio

Figura 79 - Ligacdo entre as varidveis de absor¢do de dgua, IRA e resisténcia a compressdo para tijolos macicos

E Graph of amalgamation schedule

Selecionado-se a opgao obtem-se a Figura (80).
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Plot of Linkage Distances across Steps
Euclidean distances
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Figura 80 - Ligacdo das varidveis de absorcdo de dgua, IRA e resisténcia a compressdo para tijolos

macigos

Analisando-se o grafico anterior verifica-se que o salto ocorre entre as distancias 7 e 8.
Entre essas distancias pode ser feito um corte no grifico onde observa-se a formacdo dos
grupos distintos, conforme o histograma apresenta.

i Distance matrix obtem-se a matriz de distincias

Selecionado-se a opg¢ao

entre as variaveis (Figura 81).

Euclidean distances
Absorcio de 4ua | IRA | Eesist. a compressao

“ariable

Absorcin de dzna ooo 702 g 00
R4 702 0,00 g,2a
Resist. a compressio 8,00 8,28 0,00

Figura 81 — Matriz de distincias para absor¢do de dgua, IRA e resisténcia a compressao para tijolos

macicos

O circulo de correlagdo unitdrio (Figura 82) e o plano principal (Figuras 83 e 84) sdo

utilizados como complemento para um maior esclarecimento das andlises realizadas.
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O Active

-1,0

Factor 1 : 41,35%

macicos

Figura 82 - Circulo de correlacdo unitdrio para absor¢do de dgua, IRA e resisténcia a compressao para tijolos

Analisando-se a figura anterior observa-se que a varidvel resisténcia a compressao esta

localizada no 1° quadrante e sobre o circulo de correlagdo, indicando uma maior contribui¢ao

A varidvel absor¢do de &dgua estd localizada no 2° quadrante préxima a varidvel IRA,
localizada sobre o eixo. Observa-se que essas duas varidveis encontram-se mais afastadas do

eixo significando uma menor contribui¢cdo. Nota-se que os agrupamentos sdo semelhantes aos

formados na analise de cluster.
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Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= 0,00

Cachooeira

%EE‘EE g 1010B4

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3
Factor 1: 41,35%

O Active

Figura 83 - Distribui¢do da nuvem de pontos por municipios, para tijolos macicos

Projection of the cases on the factor-plane ( 1 x 2)
Cases with sum of cosine square >= 0,00
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o
[0)
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Factor 1: 41,35%

O Active

Figura 84 - Distribuicdo da nuvem de pontos por casos, para tijolos macicos

Analisando-se as figuras anteriores, através de uma sobreposi¢cdo observa-se que o
caso que estd representando a varidvel resisténcia a compressiao € Cachoeira do Sul (caso 7).
Da mesma forma, os casos de Santiago e Sao Martinho (casos 26, 27, 28, 31 e 32) estao

representando as varidveis absor¢do de &4gua e IRA. Os demais casos encontram-se
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sobrepostos e proximos a origem, ndo apresentando representatividade significativa em

relagdo a estes dois fatores.

5.4.2 Anidlise de agrupamento para os dados de absorcio de dgua, IRA e resisténcia a
compressao para blocos de vedacao e bloco portante
Para os dados de blocos de vedac@o e bloco portante (Figura 85) serdo aplicadas as

mesmas técnicas descritas no item anterior.

1 2 3
Abzorcio de agua IEA Fesist. a compressio
Agudo 11,35 47,89 9,83
Cachoeira 13,30 37.25 8,28
Cachoeira 12,36 19,04 11,22
Capdc Cipd 19,66 35,00 16,57
DonaFrancisca 14,12 58,78 10,58
Formiguers 10,31 40 81 15,18
Ttaara 24 24 o036 5,84
Jaguari 11,04 53,15 10,47
Jari 2540 35,31 11,20
Jar 2361 53,54 15,82
I de Castithos 17.54 31,46 3,23
I de Castilhos 16,15 39 86 6,04
Iata 13,11 9366 8,66
Nowa Palma 1742 3852 16,45
Mowo Cabrais 11,88 4974 2,54
Eestinga Seca 17,15 24 41 10,77
Santiaon 19 97 47 47 18 AR
Santiago 20,52 32,56 13,31
Santiago 2083 96,61 12,40
8o Francisco 14.01 54 87 2,76
280 Francisco 10,35 43 44 9,33
o Jodo Polés 14 45 62,89 11,40
o Jodo Polés 12,00 67,99 895
oo MMartinho 21,68 32,24 8,03
SHo P.odo Sul 15,96 60,17 10,74
SHo Sepe 15,65 41,56 4 497
SHO Sepé 14,50 25,22 10,97
W, Mowa Sul 18,04 767 995

Figura 85 - Dados de absor¢do de dgua, IRA e resisténcia a compressdo para blocos

Como aqui as varidveis também se apresentam em unidades de medidas diferentes,

realizou-se a padronizagcao das mesmas conforme ja descrito (Figura 86).
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1 2 3
Abzorcao de agua IR Raesist. a comprassio
Agudo | -1,12 | -047 -0,26
Cachoeira -0.69 -0.51 =070
Cachoeira -0,91 -1,51 0,14
Capdo Cipd 0r7 -0.63 1,67
DonaFrancisca -0.50 0,67 -0,04
Formigueiro -1,38 -0.31 1,27
Ttaara 1,82 0,21 -0.54
Jaguar -1,21 0,36 -0.08
Jari 2,09 -0.61 0,13
Jan 1,68 0,39 1,46
I de Castilhos 0,25 -0,83 -2,15
J. de Castilhos -0,03 -0,37 -1,34
Idata -0.74 2,59 -0,58
MNeowa Palma 0,26 -0,38 1,62
Wowo Cabrais -1,02 0,18 -0.51
Eestinga Seca 0,19 -1.21 0,0
Sattiago 0,54 0,05 2,27
Sattiago 0,97 -0.777 0,74
Santago 1,04 275 048
280 Francisco -0.53 0,46 =057
280 Francisco -1,37 -0,17 -0.40
o Jofio Polés -0.42 0,50 0,19
o Jofio Polés -0,99 1,18 -0,22
oo Martinho 1,23 -0.78 -0777
mHo Podo Sul -0,08 0,75 0,00
SHO Sepé -0,15 -0.27 -1,65
SHO Sepé -0.42 -1,17 0,07
W, Nowa Sul 0,40 -0.45 -0,22

Figura 86 - Dados padronizados para blocos

Wertical icicle plot

Selecionando-se a opg¢ao obtem-se o dendograma da

Figura (87) a seguir.
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Figura 87 - Dendograma vertical dos dados de absorc¢do de 4gua, IRA e resisténcia a compressio de blocos

No dendograma elaborado verifica-se a formacdo de 2 grupos descritos da seguinte

forma:

- para o dendograma horizontal de cima para baixo: um grupo composto pela varidvel

Absorcao e Resisténcia a compressao e outro grupo composto pela variavel IRA.

Para o dendograma vertical observa-se a formacao dos mesmos grupos, da direita para

a esquerda.

Selecionado-se a op¢ao

i Amalgamation scheduls

obtem-se a Figura (88):

single Linkage

Armalgamation Schedule

Euclidean distances

linkage Ohbj. Mo Ohj. Ma. Ohj. Ma.
distance 1 2 3

B 459253 | Absorgio de dgua| Resist. a compressio

7 240533 | Absorgio de dgua Resist. a compressio IRL

Figura 88 - Ligacdo entre as varidveis de absor¢do de dgua, IRA e resisténcia a compressdo para blocos

Selecionado-se a op¢ao

Graph of amalgamation schedule

obtem-se a Figura (89):



Plot of Linkage Distances across Steps
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Figura 89 - Ligacdo das varidveis de absorcdo de dgua, IRA e resisténcia a compressdo para blocos

Analisando-se o grafico anterior verifica-se que o salto ocorre entre as distancias 6,46

e 7,24. Entre essas distancias pode ser feito um corte no grafico onde observa-se a formacao

dos grupos distintos, conforme o histograma apresenta.

Selecionado-se a opcdo i DSETLE T

obtem-se a matriz de distancias

entre as varidveis (Figura 90).

Euclidean distances

Ahsorgio de dna | IR

FResist. a comprassan

Wariable

Ahsorgio de 4gma 0,00 756 B 46
R4 7,86 0,00 724
Resist. a compressao G 46 7 24 £,00

Figura 90 - Matriz de distancias para absor¢do de dgua, IRA e resisténcia a compressdo de blocos

Comparando-se os resultados obtidos, verifica-se que estes sdo bastante semelhantes

tanto em disposi¢cao grafica quanto em valores. Para os agrupamentos das Figuras 78 e 87,

observa-se que:

- para os tijolos macicos, um grupo € formado pelas varidveis absor¢cdo de dgua e IRA e outro

grupo pela varidvel resisténcia a compressao;

- para os blocos, um grupo € formado pelas varidveis absor¢do de dgua e resisténcia a

compressao e outro grupo pela varidvel IRA.
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Aqui também serdo utilizados o circulo de correlagdo unitario (Figura 91) e os planos

principais (Figuras 92 e 93) como complemento para um maior esclarecimento das andlises

realizadas.

Projection of the variables on the factor-plane ( 1 x 2)
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Figura 91 - Circulo de correlacio unitdrio para absor¢do de dgua, IRA e resisténcia a compressao de blocos

Analisando-se a figura anterior observa-se que a varidvel IRA estd localizada no 3°
quadrante e sobre o circulo de correlacdo, indicando uma maior contribui¢do. A varidvel
absor¢ao de dgua estd localizada no 1° quadrante préxima a varidvel IRA, localizada no 4°
quadrante. Observa-se que essas duas varidveis encontram-se mais afastadas do eixo

significando uma menor contribuicdo. Nota-se que os agrupamentos sao semelhantes aos

formados na analise de cluster.
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Figura 92 - Distribui¢do da nuvem de pontos por municipios, para blocos
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Figura 93 - Distribui¢do da nuvem de pontos por casos, para blocos
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Analisando-se as figuras anteriores referentes aos blocos, através de uma sobreposicao

observa-se que o caso que estd representando a varidvel IRA é Mata (caso 13). Igualmente, o

caso de Santiago (caso 10) estd representando a varidvel resisténcia a compressdo. Os demais

casos encontram-se sobrepostos e proximos a origem, ndo apresentando representatividade

significativa em relacdo a estes dois fatores.
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A partir da andlise do conjunto de resultados obtidos, serdo extraidas as conclusdes

possiveis bem como as sugestdes para a realizacao de trabalhos futuros.
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6. CONCLUSOES

No presente trabalho procedeu-se a aplicacdo de técnicas de andlise multivariada ao
conjunto de dados ceramicos selecionado.

A partir dos resultados obtidos e das discussdes realizadas, obtiveram-se as conclusdes
descritas a seguir.

A técnica de andlise de agrupamentos (cluster) com o objetivo de identificar as
varidveis pertencentes a0 mesmo grupo, ou seja, quais varidveis apresentavam maiores
similaridades.

A técnica de andlise fatorial foi utilizada na tentativa de reduzir um grande nimero de
varidveis para um numero mais significativo, representado pelos fatores, onde se pode
verificar que os agrupamentos formados pela andlise foram semelhantes aos formados na
andlise de agrupamentos.

A técnica de andlise de componentes principais demonstrou ser eficiente na
identificacdo das varidveis que apresentavam uma maior contribuicdo na formacgdo dos
fatores.

A partir dos resultados obtidos e discussdes realizadas, obtiveram-se as conclusdes
descritas a seguir.

Para os dados de produ¢do mensal total de ceramica vermelha, nimero de industrias
ceramicas, tijolos macicos, blocos de vedacdo, bloco estrutural, telhas e tavelas concluiu-se
que:

- na andlise de agrupamentos a partir do dendograma obtido observou-se a formagao de trés
grupos distintos: um 1° grupo formado pelas varidveis nimero de industrias ceramicas, bloco
estrutural e tavelas; um 2° grupo formado pelas varidveis tijolos macigos e telhas e um 3°
grupo formado pela varidvel bloco de vedacdo. Cabe ressaltar que esses grupos foram
formados pelas similaridades existentes entre as varidveis. Também se observou que os
valores de desvio padrdo eram elevados nos casos de tijolos macigos, blocos de vedacdo e
telhas significando uma grande variabilidade entre os resultados. Optou-se pela retirada da
variavel produ¢ao mensal total devido ao valor do desvio padrdo ser muito elevado e por ser

uma varidvel que representava a soma de todas as demais.
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- Na andlise fatorial verificou-se que somente o 1° autovalor era maior do que 1 e explicava
90,82% da variancia total. Assim, os dados seriam resumidos pela 1* componente principal.

- Os resultados dos factor loadings para o fator 1 foram significativos. No caso dos demais
fatores os valores nao foram significativos.

- No caso dos planos fatoriais, as varidveis que melhor explicaram o fator 1 foram blocos de
vedacdo, bloco estrutural e telhas, e a varidvel que melhor explicou o fator 2 foi o nimero de
industrias cerdmicas.

- Ap6s a rotagdo varimax normalized, para melhoraria da visualizacdo, as varidveis que
melhor explicaram o fator 1 foram blocos de vedagdo, bloco estrutural, telhas e tavelas, e a
varidvel que melhor explicou o fator 2 foi o nimero de industrias ceramicas, resultando em
praticamente as mesmas varidveis determinadas anteriormente.

- Como foram consideradas 6 varidveis, foram determinados 6 componentes principais, mas
segundo a andlise fatorial, somente a 1* componente principal deveria ser considerada.

- Analisando-se os resultados da matriz de correlacdo entre as varidveis, observou-se que
todos os valores eram superiores a 0,7 indicando uma correlagdo de moderada a forte. Logo,
concluiu-se que existia uma interligagao entre as varidaveis e que a andlise das mesmas deveria
ser realizada conjuntamente e ndo de forma isolada.

- A sobreposi¢do do circulo de correlagdo unitdrio sobre o 1° plano principal foi utilizado
como complemento para um melhor esclarecimento das andlises realizadas. Constatou-se que
0 caso que mais contribuiu na formacao da combinagdo linear do fator 1 foi o de Santa Maria
€ 0 que mais contribuiu na formacao da combinagao linear do fator 2 foi o de Jari. Os demais
casos ndo apresentaram representatividade significativa em relacao a esses 2 fatores.

- A matriz de correlagdo entre as varidveis originais e os componentes principais também
possibilitou determinar a contribuicdo de cada varidvel em relacdo aos fatores formados, ou
seja, o quanto cada varidvel contribuiu na formacao de cada fator, sendo os mais relevantes
aqueles com os maiores valores absolutos. Os resultados encontrados foram similares aos

determinados anteriormente.

Para as dimensdes médias e caracteristicas geométricas dos tijolos macicos concluiu-
se que:
- na andlise de agrupamentos a partir do dendograma obtido verificou-se a formagao de dois
grupos distintos: um 1° grupo formado pelas varidveis L, H, Desvio esquadro e Planeza faces

e um 2° grupo formado pela varidvel C. Cabe ressaltar que esses grupos foram formados pelas
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similaridades existentes entre as varidveis. Também se observou que os valores de desvio
padrdo eram pequenos significando uma pequena variabilidade entre os resultados.

- Na andlise fatorial verificou-se que o 1° e o 2° autovalores eram maiores do que 1 e
explicavam 64,22% da variancia total. Portanto, os dados seriam resumidos pela 1* e 2*
componente principal.

- Os resultados dos factor loadings para o fator 1 demonstram ser significativos para as
variaveis H e C e para o 2° fator, a varidvel Planeza faces foi significativa . Os demais fatores
nao foram significativos.

- Para os planos fatoriais, as varidveis que melhor representaram o fator 1 foram H, C e L. Do
mesmo modo, a varidvel que melhor explicou o fator 2 foi Planeza faces.

- Apés a rotacdo varimax normalized, a varidvel que melhor representou o fator 1 H e a
variavel que melhor representou o fator 2 foi Planeza faces. Isso ficou confirmado pelos
valores dos factor loadings rotacionados.

- Como existiam 5 varidveis, foram determinados 5 componentes principais, mas segundo a
andlise fatorial, somente a 1* e a 2* componente principal deveriam ser consideradas.

- Analisando-se os resultados da matriz de correlacdo entre as varidveis, observou-se que
todos os valores eram inferiores a 0,7, indicando uma correlacdo fraca entre as varidveis.
Assim, a realiza¢do de uma andlise fatorial seria insatisfatdria mas a técnica foi aplicada como
forma de exemplificacao.

- Na sobreposi¢ao do circulo de correlagdo unitario sobre o 1° plano principal constatou-se
que os casos mais representativos para a varidvel Desvio esquadro foram Mata e Jari; para a
varidvel Planeza faces foi Agudo; para a varidvel C foi Sdo Jodo do Polésine; para a varidvel
L foi Cachoeira do Sul ou ainda considerando-se a olaria especificada segundo as Figuras 50 e
51. Também se observou uma maior concentragdo de olarias em torno da origem, nao
apresentando representatividade significativa em relacdo aos 2 fatores, e ainda algumas
sobreposi¢cdes das mesmas.

- A matriz de correlagdo entre as varidveis originais e 0os componentes principais foi outra
forma de encontrar a contribuicdo de cada varidvel em relacdo aos fatores formados.
Comparando-se os resultados obtidos com os factor loadings obtidos anteriormente,
observou-se que os valores eram iguais, com um maior nimero de correlagdes significativas

no caso da matriz de correlagdo.

Quanto as dimensdes médias para blocos de vedacdo e bloco portante, foram

observadas as seguintes conclusoes:
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- A partir do dendograma obtido pela andlise de arupamentos verificou-se a formacdo de dois
grupos distintos: um 1° grupo formado pelas varidveis L, H e C e um 2° grupo formado pelas
variaveis Ev, Eh, Iv e Th. Esses grupos foram formados pelas similaridades existentes entre as
varidveis.

- Observou-se que os valores de desvio padrdo para as varidveis Eh, Ev, Th e Iv eram
pequenos, em torno de 1, significando uma pequena variabilidade entre os resultados. J& os
valores de desvio padrao para as varidveis L, H e C eram bem mais elevados, o que
representava uma maior variabilidade entre os resultados.

- Na andlise fatorial verificou-se que o 1° e o 2° autovalores eram maiores do que 1 e
explicavam 74,14% da variancia total. Portanto, os dados seriam resumidos pela 1* e 2*
componente principal.

- Os resultados dos factor loadings para o fator 1 demonstram ser significativos para as
varidveis Th, Eh e Ev e para o 2° fator, a varidvel H foi significativa . Os demais fatores nao
foram significativos.

- Para os planos fatoriais, as varidveis que melhor representaram o fator 1 foram Ih, Eh e Ev.
Do mesmo modo, a varidvel que melhor explicou o fator 2 foi H.

- ApOs a rotagdo varimax normalized, a varidvel que melhor representou o fator 1 foi Iv e a
varidvel que melhor representou o fator 2 foi L e C. Isso ficou confirmado pelos valores dos
factor loadings rotacionados.

- Como existiam 5 varidveis, foram determinados 7 componentes principais, mas segundo a
andlise fatorial, somente a 1* e a 2* componente principal deveriam ser consideradas.

- Analisando-se os resultados da matriz de correlacdo entre as varidveis, observou-se que
existiam valores superiores a 0,7, indicando uma correlagdo de moderada a forte entre as
varidveis. Assim, concluiu-se que existia uma interligacdo entre as varidveis e que a analise
das mesmas deveria ser realizada conjuntamente e nao de forma isolada.

- Na sobreposi¢do do circulo de correlacdo unitdrio sobre o 1° plano principal constatou-se
que a maior parte dos casos estavam concentrados em torno da origem, ndo apresentando
representatividade significativa em relagdo aos 2 fatores, e ainda, observou-se a ocorréncia de
varias sobreposicdes. O tnico caso que se destacou foi o de Cachoeira do Sul como sendo a
caso mais representativo para a varidvel H ou considerando-se a olaria especificada segundo
as Figuras 72 e 73.

- A matriz de correlagdo entre as varidveis originais e os componentes principais foi outra
forma de encontrar a contribuicdo de cada varidvel em relacdo aos fatores formados.

Comparando-se os resultados obtidos com os factor loadings obtidos anteriormente,
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observou-se que os valores eram iguais, com um maior nimero de correlagdes significativas

no caso da matriz de correlagdo.

Quanto aos dados referentes a absorcdo de dgua, IRA e resisténcia a compressao para
tijolos macicos, blocos de vedagdo e bloco portante foram aplicadas as técnicas de anélise de
agrupamento, circulo de correlagdo unitdrio e os planos fatoriais, apds a realizacdo da
padronizacao das mesmas. Foram observadas as seguintes conclusdes:

- no caso dos tijolos macicos, observou-se um dendograma composto por 2 grupos: um 1°
grupo formado pelas varidveis absor¢cdo de dgua e IRA e um 2° grupo composto pela varidvel
resisténcia a compressdo. Numa sobreposicdo do circulo de correlacdo unitdrio sobre os
planos fatoriais, observou-se que o caso representativo para a varidvel resisténcia a
compressao era Cachoeira do Sul. Da mesma forma, as varidveis absor¢do de dgua e IRA
estavam representadas pelos casos de Santiago e Sd@o Martinho. Os demais casos estavam
sobrepostos e proximos a origem, nao apresentando representatividade significativa.

- No caso de blocos de vedacado e bloco portante, observou-se um dendograma composto por
2 grupos: um 1° grupo formado pelas varidveis absor¢ao de dgua e resisténcia a compressao e
um 2 grupo composto pela varidvel IRA. Numa sobreposi¢do do circulo de correlacdo sobre
os planos fatoriais, observou-se que o caso representativo para a varidvel IRA era Mata.
Igualmente, a varidvel resisténcia a compressao estava representada pelo caso de Santiago. A
varidvel absorcao de &dgua estava representada por diversos casos, entre os quais se
destacavam Capao Cipd, Jari e Santiago. Nos demais casos, existiam sobreposi¢cdes e

proximidades a origem, ndo apresentando representatividade significativa.

Com isso, o conjunto de dados utilizado neste trabalho demonstrou ser adequado para

a realizacdo das técnicas propostas.

Assim, analisando-se os resultados obtidos conclui-se que as técnicas multivariadas
descritas neste trabalho podem ser aplicadas em dados de produtos ceramicos, pois os
resultados obtidos confirmaram resultados e conclusdes obtidas em trabalhos realizados
anteriormente. Cabe ressaltar que o mais importante foi demonstrar o comportamento de

dados j4 existentes frente as técnicas estatisticas multivariadas apresentadas.
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A partir da metodologia desenvolvida neste trabalho e das conclusdes alcancadas,
fazem-se sugestdes de trabalhos futuros tais como:
- a aplicagdo de outras técnicas de andlise multivariada disponiveis ao conjunto de dados

utilizado neste trabalho;

- a aplicacdo das técnicas, empregadas no presente trabalho, a outros conjuntos de dados

disponiveis; e

- a aplicagdo das técnicas de andlise multivariada para andlise de outros materiais de

Engenharia Civil assim como nas demais areas da Engenharia Civil.
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APENDICE A - INTRODUCAO AO SOFTWARE STATISTICA 7.0 E
TUTORIAL DE UTILIZACAO

O software Statistica € muito utilizado para andlises estatisticas devido ao grande
nimero de mddulos disponiveis bem como a facilidade na utilizacdo do mesmo por ser
compativel com ambiente Windows. Ressalta-se que talvez um inconveniente seja que o
software € apresentado em idioma inglés.

A seguir s3o apresentados os mddulos disponiveis no Software Statistica 7.0:

. Estatistica Bésica

. Distribui¢des Nao-paramétricas
. Anova-Manova

. Regressdao Multipla

. Estimagdo Nao linear

. Séries temporais-Previsdes

. Andlise de Cluster

J Gerenciamento de dados (Data Management)
. Andlise de fatores

. Andlise canOnica

. Escala Multidimensional

. Andlise Correspondente

. SEPATH

. Andlise Discriminante

. Andlise Log-linear

. Andlise de sobrevivéncia

. Controle de Qualidade

. Andlise de Processos

. Design experimental

. Linguagem de comandos

Na Figura (94a) e (94b) seguinte serdao apresentadas as telas do Statistica 7.0, onde

estdo listados os mddulos disponiveis citados anteriormente.



Customize List of Mndulesf‘.;

Modules:

il Multiple Begression

Data Management/MFM

“*-* Canonical Analysis

il 8L

Append I

Replace |

Cancel |

Add/Remove |

‘Bppend’ will place
the zelected modules
at the end of the
current Module
Switcher ligh:

‘Replace’ will
replace the entire list
it1 thie Switcher with
the selected modules.

‘Bdd/Remave’ will
alla yowl koinztall
mare STATISTICA
modules or ta remove
rodules from pour
hard dizk.

Figura 94a - Médulos disponiveis no Statistica 7.0

Customize List of Module

Modules:
Data Management/MFM u

! Log-linear Analyszis

E= Survival Analpziz
Quality Control

finH Process Analpsis

B Experimental Design |
t4E Command Language [SCL)

_'% STATISTICA File Server -

2|

| Append I

Replace |

Cancel |

Add/Remove |

‘Sppend’ will place
the selected modules
at the end of the
current Module
Swntcher list;

‘Feplace’ wil
replace the entire lizt
iti the Switcher with
the zelected modules.

‘Bdd/Remaove’ wil
allow waul ta install
more STATISTICA
modules or to remove
radules framm waur
hard dizk.

Figura 94b - Médulos disponiveis no Statistica 7.0
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Assim, dependendo do tipo de dados disponiveis e das andlises a serem desenvolvidas,
escolhem-se os médulos apropriados para a realizagdo das mesmas.
Como o objetivo deste trabalho é a apresentacdo de algumas técnicas de andlise

multivariada, proceder-se-4 ao desenvolvimento das mesmas. Para isso, demonstrar-se-a
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passo-a-passo as etapas para uma andlise de agrupamentos (cluster), andlise fatorial e andlise
de componentes principais.
Nas Figuras (95) e (96) seguintes sdo apresentadas as telas referentes a entrada dos

dados e a selecdo da anélise estatistica.

STATISTICA - Spreadsheet]
” File Edit Wew Insert Format Statistics Graphs Tools Data  Window  Help

“D = & |§E&| % R < | K O |ﬂ #7. Add to Workbook = .ﬁ.ddtnRepDrt*|@k?

[ e Sfo-] By E=S=8 A-2-E-Q8 0 =g

Figura 95 - Entrada dos dados

STATISTICA - Workbook1* - [Spreadsheet]
” File Edit “ew Insert Format | Statistics Graphs Tools Data  Workbook  Window  Help

DEE SR %BEY = catR fio addtorepat - | @N2 [
I.ﬁ.rial ~| E [ Basic Statistics/Tables - & - [GE] ,@ | .0 .00 |

M Multiple Regression
M ANOVA
Monparametrics
Diskribution Fitking

advanced Linear/Monlinear Models — »
Multivariste Exploratory Techniques  »
Industrial Statistics & Six Sigma ¥
Power Analysis

b S RO P

Daka-Mining L

Statistics of Block Data ¥

5 STATISTICA Yisual Basic

#4 Probability Calculator

Figura 96 - Sele¢do da andlise estatistica

Inicialmente serdo detalhados os procedimentos para a realizacdo da andlise de

agrupamento (AA), empregando-se o0 método do vizinho mais préximo.
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Para acessar o programa utiliza-se uma sequéncia: clica-se em Iniciar, localizam-se os
programas e em seguida o StatisticalStatistica ou seleciona-se o programa na tela inicial do

computador, quando existir um icone disponivel, conforme a Figura (97).

StatSoft

STATISTICA

Figura 97 - Acesso ao Software Statistica

Segundo SOUZA & VICINI (2005) pode-se importar banco de dados do Excel para o
Statistica sem a necessidade de copiar as varidveis individualmente. Para isso, deve-se clicar
na op¢do Abrir Arquivos do tipo: e selecionar a opcdo Excel Files (.xls) e clicar em Abrir,

conforme a Figura (98).

¥ By E:' o | & '?"ﬁ \’ 4 | ~ Add ko Repart @k?
Examinar lf:_) Examples j - B ok -
- |Z)Dstabase
|ZjDatasets

Docurentos  |[yGraphs
recentes = Macros

I STATISTICA Matiix Fils [~.srmi) e
51! STATISTICA 5 Scrollsheats [*.2c1] =

STATISTICA & Spreadsheets (* sta” css

Meu computador Excel Files [".xls]
dBASE Files [*.dbi)
iy SPSS Portable Files [*.por)

Lotus/Quattro Wirksheets (% ekl wk3: wgl) -
| Text Files " tat." cav) = —

Meus locais de : x 7
e HTML Fis i) - b
rede OMELE0 MV | Rich Taut Files [t ~

Anquivos dofipe | STATISTICA Files [ siv", sta;” stoc” sir” svb:" s v | Cancelar |
- |

Figura 98 — Caixa de selec@o para transportar o banco de dados do Excel para o Statistica

Em seguida surge a caixa de selecdo das planilhas, conforme a Figura (99).
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Opening file: Andlise de dados dis... @@

Irmpart all sheets to a'wWaorkbook

Impart selected sheet to a Spreadshest |

[ Set as default

Figura 99 — Caixa de selecao para importar todas as planilhas ou as planilhas selecionadas para o Statistica

Na primeira op¢ao todas as planilhas podem ser importadas para a area de trabalho. Na

segunda opcao, importam-se as planilhas selecionadas, conforme a Figura (100).

Open Excel Workbook

File narme:  Analise de dados diszertacio.xls

For each imported sheet:

¥ Get case names from first colunmn
W Get variable names from first row Carcel

W Import cell formatting

Each sheet in Bacel Workbook will be transformed into 3 Spreadshest
in STATISTICA Workbook.

Figura 100 — Caixa de selec@o para importar os dados do Excel para o Statistica, por linhas e por colunas

Na figura anterior selecionando-se:
- a primeira opg¢do, serdo importados os nomes da 1* coluna que normalmente constituem
varidveis qualitativas;
- a segunda op¢do, serdo importados os nomes das varidveis que estdo na 1* linha da planilha;
- a terceira op¢ao, serdo importados os formatos dos dados.

Elaborou-se o banco de dados onde as varidveis estdo representadas nas colunas e os
objetos nas linhas.

Para realizar a andlise, seleciona-se na barra superior a op¢ao Statistics e a seguir
seleciona-se a opg¢do Multivariate Exploratory Techniques. Assim, surgem as técnicas

multivariadas disponiveis conforme a Figura (101) a seguir.
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P STATISTICA - [Workbooki - Spreadsheet 2]

E,Ilc Edt  View [nsert Format | Stabetics Grephs Tool  Data Workhook  Window  Help

| o Resume
DEH SR B® -1
| L4 Basic Statistics Tables , =
Anal 10 = e R = miEn ot = A
il E2)) ~ | tautiple Regression -— TolEE | i &Y 2
B Anova
1 2 3 i Monparametrics 7 ] =] 10
Warl Ward WK @ Cistribution Fitting War? Waig Ward Varll
] Ly
2 L? advarced Linear/Nonknear Madels  »
3 7]2: Midtivariabe Explorsbory Techniques  » E} Chster Anahsis
4 % [ndustrial Stakskics & Six Sigma ] j+3: Factor Analysis
5 Ml Bower Analysis & Principal Components & Classification Analysis
_',Et'_ T35 Data-Mining 4 *—* Canonical Anakysis
8 Statistics of Block Data (B Refiabiity/lbemn Analysis
q Ak ClassFication Trees
— 5 STATISTICA Vieusl Basic 3¢ Comespandence analyss
_- 241 Prabahibty Calculstor v 2 mMytidimensional Scaling
e e I B4 iscriminant Analysis
[ ) ) I N N [0 ceneral Discriminant Analysis Models

Figura 101 — Caixa de selec@o das técnicas multivariadas

Selecionando-se Cluster Analysis, surge a tela da Figura (102):

=54 Clustering Method: Spreadsheet2 in W! E'

Quick |

Joining [tree clustering) Cancel
F.-means clustering

@@ o E Optionz
I Tworway jaining

E Open Data

SELECT
cAsts 2 | &' W |

Figura 102 — Métodos de Cluster

Clicando-se na primeira opcao Joining (tree clustering) e em seguida em Ok, surge a
tela da Figura (103) com as op¢Oes para a andlise de cluster. Na op¢do Joining (tree
clustering) determina-se o dendograma que apresenta o nimero de grupos formados segundo
as mesmas caracteristicas. Na opcdo K-means clustering define-se o nimero de grupos a
serem utilizados na anélise definidos pelas médias determinadas a partir do banco de dados
inicial. Pela op¢do Two-way joining € possivel fazer um mapa associativo entre cada varidvel
e a unidade amostral o que permite, através de uma inspecdo visual, que varidvel apresenta

maior representatividade no conjunto de dados analisado.
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=i Cluster, Analysis: Joining (Tree Clustering): Spreadsheet! in Dad E

Duick I Advanced I ok

] Wariables: |r‘|l:|r‘|E Cancel

It file: |Haw data j B Options -
Diztance mabnix |
tiis 5 | D ﬂ|

kD deletion
* Cazewise

" Mean
subztitution

Figura 103 - Caixa de selec@o para andlise de agrupamento, selecionando-se Quick

Na opcao Variables, selecionam-se as varidveis a serem incluidas na anélise.

Na op¢ao Input file encontram-se as opcdes Raw-data e Distance matrix. A op¢cdo Raw

data utiliza os dados brutos do banco de dados.

Selecionando-se Advanced surgem as opg¢oes da Figura (104) a seguir.

=1 Cluster Analysis: Joining (Tree Clustering): Spreadsheet1 in Dad m

Quick  Advanced | Ok

] ariables: |r'u:-r'|e Cancel

Input file: |Haw data j [®] Options «
Cluster: Digtance matriz |
T 5 | O ﬂl

Amalgamation (linkage] mle: ISingﬂe Linkage

Led [«

Distance measure; |Echideem distances MD deleti
: eletion-
f i Casewise
[™ Batch processing and reporting " Mean
zubsztitution

Figura 104 - Caixa de selecdo para andlise de agrupamento, selecionando-se Advanced, para a op¢ao Input file

O item Cluster apresenta as opgdes Variables e Cases. Quando se seleciona Variables,

o agrupamento € feito por colunas; quando se seleciona Cases, o agrupamento € feito por

linhas, conforme a Figura (105).



iy Cluster Analysis: Joining (Tree Clustering): Spreadsheet1 in Dad

Guick  Advanced l 1] 4

lpd  Warisbles: |nu:une Cancel
[riput file: |Hawdata L] B Options -

Cluster; |‘Jarial:-les [calumiz] j

anables [columnz]

&malgamation [link.d ﬂ
Cases fows] 2 5| &
Distance measure; |Euu:|idean distances Li :
-MD deletion
; :
¥ Cazewize
[T Batch processing and reparting " Mean
substitution

Figura 105 - Caixa de selecdo para andlise de agrupamento, selecionando-se Advanced, para a opg¢ao Cluster

O item Amalgamation (linkage) rule, Figura (106), contem as op¢des dos métodos de

encadeamento:

- Single Linkage, que se fundamenta na distdncia minima entre os objetos, e

- Complete Linkage, que se fundamenta na distancia maxima entre os objetos.

=1 Cluster Analysis: Joining [Tree Clustering): Spreadsheet1 in Dad m

Quick  Advanced | ]4

bpd  Wariables: |r'u:|r'|e Cancel
Irput file: IHaw data ﬂ B Optiors -

Cluster: |"-Iaria|:ules [columms] j
Armalgamation (linkage] rule: | Single Linkage -
[hstance measure; Eﬂmpﬂe!}eLi.rkage e it
Lrweighted par-goup average SN0
Weighted pair-group average o+ Cazewize
: Llrweighted pair-group centroid o
[ Batch processing and rep \Weighted pair-group centioid [median] % e Mnla:lar'! _
substitubion

Figura 106 - Caixa de selecdo para andlise de agrupamento, selecionando-se Advanced, para a opcdo

Amalgamation (linkage) rule

No item Distance Measure, Figura (107), pode-se selecionar o tipo de distincia a ser

utilizado. Cabe ressaltar que a distincia euclidiana (Euclidean distances) ¢ a mais empregada.
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g2y Cluster Analysis: Joining (Tree Clustering): Spreadsheet? in Dad! [5__(|

Quick  Advanced ] ] 4
lpd ‘aniables: | none Cancel
[vpat file: ]Haw data ﬂ [&] Options ~
Cluszter: {"-.-"arial:ules [zolumnsz) LJ
Amalgarmation [linkage) rule; | Single Linkage -

l | &
Distance measune: |Euu:|iu:|ean distances ﬂ )

- - b0 deletion
Euclidean diztances
City-block, [Manhattan) distances ¥ Cazewize
) Chebpchery distance metnic

| Batch processing and repd Pawer: SUMIAES [v-y=p=1 4 £ Mean

Percent dizagreement = _ substitution

1-Pearszon b’

Figura 107 - Caixa de selec¢@o para andlise de agrupamento, selecionando-se Advanced, para a opgdo Distance

measure
Na Figura (108) selecionam-se as varidveis para a analise. Para selecionar todas, clica-

se em Select All e OK. Para selecionar algumas, com a tecla Ctrl pressionada, selecionam-se

as varidveis desejadas.

Select variables for the analysis

14 ar 0

2afard

3 ard

Lt Cancel

B arh

B ark

Fafar?

3 ard

3 ard

104 a0
Select All

Select vanables: ShiEsy

£oom

it g

Figura 108 - Caixa de selecdo das varidveis

Na Figura (109) sdo apresentadas as op¢des do dendograma, matriz de distancias e
estatisticas descritivas. Selecionando-se Quick surgem Horizontal hierarchical tree plot e

Vertical icicle plot.



= Joining Results: Spreadsheet1 in Dados dissertacao.stw

Number of variables: 7

Number of cases: Z5

Joining of variables

Missing data were casewise deleted
Aunalgamation (joining) rule: Single Linkage

Distance metric is: Buclidean distances (non-standardized)

Quick | Advanced |

Horizontal hierarchical iee plot |

Vertical icicle piot |

¥ Rectangular branches
[ Scale tree to dink/dmax*100

Figura 109 -— Caixa de sele¢do para elaboracdo do dendograma, selecionando-se Quick
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Selecionando-se Advanced surgem Horizontal hierarchical tree plot, vertical icicle

plot, Amalgamation Schedule, Graph of amalgamation Schedule,

Descriptive statistics e Matrix, conforme a Figura (110).

=
4 C

Quick  Advanced |

@] Varables: | ALL

Input file: i Raw data ﬂ
Cluster: !Variab!es [columns) zl

Amalgamation (linkage) rule: ISir!gle Linkage

Distance measure: |Euc|1'dean distances

B 8

I™ Batch processing and reporting

Led Lo

4 Cluster Analysis: Joining (Tree Clustering): Spreadsheet1 in DadE!@

B Options 'I

tases §| O w
- MD deletion

' Casewise
" Mean

substitution

Figura 110 - Caixa de selecdo para elaboracdo do dendograma, selecionando-se Advanced

Distance matrix,

Escolhendo-se a op¢do Horizontal hierarquical tree plot obtem-se o dendograma

horizontal, escolhendo-se a op¢ao Vertical icicle plot, obtem-se o dendograma vertical. A
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opc¢ao Distance matrix determina a matriz de distancias entre as varidveis. Selecionando-se
Descriptive statistics € possivel determinar uma estatistica descritiva dos dados.

O item Vertical hierarquical tree plot origina um dendograma empregando o método
do vizinho mais préximo para o agrupamento dos dados e a distancia euclidiana como medida
de dissimilaridade. Os grupos sdo formados através de uma similaridade decrescente. Ou seja,
dos mais similares (menor distancia entre eles) até os menos similares (maior distancia entre
eles). Como exemplo, os dados a seguir (Figura 111) foram empregados na elaboragdao do

dendograma vertical (Figura 112) e horizontal (Figura 113).

7
1 2 3 4 5 B 7
“arl Y ar? ard ard Y arg e Nard
1 g 30 35 ata] 110 140 145
2 10 40 45 a0 115 150 155
3 15 a0 a5 95 120 160 165
4 20 GO G5 100 125 170 175
] 2h 70 75 105 130 180 185

Figura 111 - Dados empregados na elaborag¢do de dendogramas

Tree Diagram for Variables
Single Linkage
Euclidean distances
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Figura 112 - Dendograma vertical



Tree Diagram for Variables
Single Linkage
Euclidean distances

Vart
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Figura 113 - Dendograma horizontal
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Para os dados utilizados, a matriz de distancias euclidianas é uma matriz (7x7),

conforme a Figura (114) a seguir:

_

Euclidean distances

Yarl |Yar? [Vard |Yard | Vard |MVarb [ Vard
“Yariahle
“ar 0o 80 91 179 235 325 336
Nard ad o 11 102 157 246 257
“ard a1 11 0 91 146 235 246
“ard 179 102 0 &85 146 157
Warg 235 157 146 BB o 91 102
ark 320 246 235 146 o o 1"
Nard? 336 257 246 157 1020 1 ]

Figura 114 - Matriz de distancias euclidianas

As distancias sdo calculadas da seguinte maneira:

d

varlvarl = \/(5—5)2 +(10-10)* + (15-15)* +(20—20)* +(25-25)* =0

i v = (30—35)% +(40—10)* + (50— 15)* + (60 — 20)* + (70— 25)* = 79,84 = 80

d

e assim sucessivamente. Pela matriz anterior verifica-se que:

vy =\(35—3)% +(45—10)% +(55—15)% + (65— 20) + (75-25)* =90,83 =91
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- os elementos da diagonal principal sdo nulos, ou seja, dyari, vart = 05 dvar2, var2 = 0; dyar3, vars = 0;
.5 dvaﬂ, var] = 0

- existe uma igualdade entre as linhas e as colunas; linha 1 = coluna 1, linha 2 = coluna 2,
linha 3 = coluna 3, ..., linha 7 = coluna 7, ou seja, dyari, var2 = dvar2, vars Avart, var3 = dvar3, varl; -3
dvari, var7 = dvar7, var1 € assim sucessivamente.

No dendograma formado, o eixo vertical indica o grau de similaridade e o eixo
horizontal indica os individuos, segundo a ordem de agrupamento. As linhas verticais tém
origem nos individuos e uma altura que corresponde ao nivel no qual os individuos sdo
considerados semelhantes. No dendograma € feito um corte através de uma linha denominada
fenon que serve para determinar o nimero de grupos formados. Esse corte geralmente € feito
em relacdo as maiores distancias, considerando-se critérios pré-estabelecidos. Pelo
dendograma observa-se que os individuos pertencentes ao mesmo grupo apresentam valores
semelhantes e aqueles que apresentam valores distintos, formam outros grupos. Assim, fica
constatado que existe homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entre os grupos.

O grafico a seguir (Figura 115) auxilia nos casos em que o dendograma ndo mostra

claramente onde ocorre um maior salto entre as distancias.

Plot of Linkage Distances across Steps
Euclidean distances

3000

2500 ¢

2000 ¢

1500 ¢

1000 |

Linkage Distance

500

-500

— Linkage
Distance
Step

Figura 115 — Gréfico de ligacdo através dos passos



136

Para a realizacdo de uma andlise fatorial (AF) seleciona-se no mdédulo principal do

Statistica a opg¢do: Multivariate Exploratory Techniques e clica-se em Factor Analysis,

conforme a Figura (116).

STATISTICA - Workbook1™ - [Spreadsheet?]

5} Cluster Analysis
| A
@ Principal Components & Classification Analysis
, *}: Cangnical Analysis
[ g ReliabilityItem Analysis
Aty Classification Trees
‘AZ Correspondence Analysis
| ‘Afl Multidimensional Scaling

E!—ﬁ Discriminant Analysis
e % General Discriminant Analysis Models

| Eile Edit Miew Insert Format Etatistics Graphs Tools Data  wWorkbook Window  Help

IDEeHE | S&| % BBREe:!

( |.¢\rial __vJ IE |3 Basic Statistics/Tables

- 7 Multiple Regression

Bl -

2 Workbook1™ - Spreadsheet E anova

* :
rl;boukdl v il Monparametrics
readsne
H 1 A Distribution Fitting
1 | M Advanced Linearf/Monlinear Models — »
2 ‘;K oty Technigues
3 Industrial Statistics & Six Sigma ’
4 Nl P
S t;"; [rata-Mining
(5]
7 Statistics of Block Data 4
g g STATISTICA Yisual Basic
9
10 % Probabilicy Calculatar ,
[+] |

Spreadshest?

£ | [* p I

Figura 116 - Caixa de sele¢@o para realizac@o da andlise fatorial

Surge a tela para a selecdo das varidveis e as opgdes para Input file, conforme a Figura

(117) a seguir. Na op¢do Imput file surgem as op¢des Raw Data e Correlation Matrix. Se os

dados forem empregados na forma como foram coletados, seleciona-se Raw Data e clica-se

em Ok.
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r

%4 Factor Analysis : Spreadsheat2 in Workbook1 ! PX|

Cuick ] oK
] Yariables: | none Cancel

Input file: |HawData j [®] Optionz =
e e — e

SELELT
cAsEs 2 &’ W

kD deletion

* Cazewize
" Painwize

" Mean
substitution

Figura 117 - Caixa de selecdo para andlise fatorial, op¢Oes para Input file

Clicando-se em Variables aparece uma lista de varidveis disponiveis (Figura 118).
Para selecionar todas as varidveis, clica-se em Select All. No canto inferior esquerdo da tela
aparecem as varidveis selecionadas. Quando existirem algumas varidveis sobre as quais se
deseja verificar o comportamento numa etapa posterior a andlise inicial, estas sdo
denominadas varidveis suplementares, as quais deverdo ser analisadas no circulo unitério.

Clica-se em OK.

&

Select the variables for the factor analysis E]E|

14 arl QK
2 ard
Iard
444 ard
B arh
B4 arb
Fafar?
a3 ard
34 ard
104 arl

Cancel

Select Al

Select variables [max=2000]: Spread

£oom

O

Figura 118 - Caixa de selecdo das varidveis

A seguir, surgem os métodos utilizados para a extracdo dos fatores. Pela op¢do Quick

(Figura 119) € possivel definir o nimero de fatores para AF e ACP. No item Maximum no. of
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factors define-se o nimero, que devera ser igual ou inferior ao nimero de varidveis, pois ndao
€ possivel ter um nimero de fatores maior do que o nimero de varidveis. No item minimum
eingevalue € aconselhdvel a indicacdo de um valor bem pequeno tipo 0,001. Com isso, é
obtido 0 numero méximo de autovalores possiveis que resulta em melhores resultados. No
caso de especificar um valor igual a 1, sdo obtidos os autovalores superiores a 1, segundo o

critério de Kaiser (1960 apud MARDIA, 1979). Definido o valor, clica-se em Ok.

Mi=s=sing data were casewise deleted

£25 cases were processed (selacted)
28 walid cases were accepted

Correlation matrix was computed for 8 wariahles By
&

(uick l Advanced ] Descriptives ]

b amimurn no. of factors: |2 @ Cancel
hinimum eigenvalue: 1,000 @ E e

Figura 119 — Tela para realizacdo de uma andlise fatorial, opcdo Quick

A opcao Advanced apresenta os métodos de extracdo que poderdo ser empregados na

andlise fatorial, conforme a Figura (120).
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Mizsing data were casewise deleted

£5 cases were processed (selected)
25 walid cases were accepted

Correlation matrix was computed for 8 wariables By
F

Guick  Advanced | Descnptives

E straction method Max. no. of factors: |2 El Cancel
* Principal comporents
Mini. eigenvalue:  |1.000 @ E Options +

il

Principal factor analysis:

" Communalities=multiple 2

" Iterated commun. [MINRES]

" Mazimum likelihood factars
" Centroid method

" Principal awis method

Figura 120 - Tela para realizacdo de uma analise fatorial, op¢cao Advanced

A opg¢ao Descriptives (Figura 121) apresenta as estatisticas descritivas dos dados,

conforme a figura a seguir.

Missing data were casewise deleted

25 cases were processed (selected)
25 walid cases were accepted

Correlation matrix was computed for 8 wariables By
F

[Euick ] Advanced  Descriptives

Cancel

Review comelations, meangs, standard deviations |

Compute multiple regrezzion analyzes | E‘ Optionz +

Figura 121 - Tela para realizacdo de uma andlise fatorial, op¢do Descriptives

Na Figura (122) selecionando-se Explained variance e em seguida Eingenvalues sao

obtidos os autovalores.
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%4 Factor Analysis Results: Spreadsheet1 in Dados disserta! g|

Mamber of wariabhles: &

Method: Principal components

logilO) determinant of correlation matrix: -&,5z234
Munher of factors extracted: 1

Eigenwvaluas: &, 44948

Quick  Explained variance l Loadings | Scores | Descriptives |

i Eigenvalues |ﬁ Communaliies | Cancel

| i | E Optiohs « |

i Beproduced/rezidual corrs. |

Highlight residuals
greater thar: 10 EI

Figura 122 - Explained variance / Eingenvalues

A opc¢do Scree plot ¢ uma representacao grafica na qual o eixo das ordenadas contém a
porcentagem de variacdo explicada pela componente e o eixo das abcissas contém os
autovalores em ordem decrescente.

Na opcdo Communalities sao determinadas as comunalidades que representam a
propor¢do de contribui¢do de cada uma das varidveis (factor loadings). A partir dos resultados
pode-se construir uma tabela contendo:

- nimero de componentes,

- autovalores,

- porcentagem da variancia explicada por cada componente,
- autovalores acumulados, e

- porcentagem da variancia explicada acumulada.

A partir disso, deve-se fazer a escolha do nimero de fatores podendo-se considerar
diversos critérios. Segundo um critério, para a andlise deve-se selecionar as componentes
capazes de sintetizar uma varidncia acumulada em torno de 70%. Segundo outro critério, a
selecdo deve incluir as componentes com valores superiores a um (1).

Sendo a AF e ACP técnicas exploratdrias de dados, é fundamental a realizacdo de uma
estatistica descritiva das varidveis para uma melhor complementacdo dos resultados. Isto

podera ser obtido através da op¢ao Descriptives.
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Selecionando-se a op¢do Advanced/ correlations obtém-se a matriz de correlagcdo entre
as variaveis.
Na Figura (123) seleciona-se a op¢ao Scores/ Factor score coefficients para determinar

os autovalores que definem a dire¢do dos eixos para AF e ACP.

24 Factor Analysis Results: Spreadsheet1 in Dados disserta! E|

Manber of wariables: ©

Method: Principal compohnents

logi{l0) determinant of correlation matrix: -6, 5234
Muamber of factors extracted: 1

Eigenwvalues: L5, 44948

Duick] Explained variance] Loadings Scores Descriptives]

Bl Factor score coefficients | Cancel

il Factar scores | [®] Opticns »

i

ﬁ Save factor scores |

Figura 123 - Scores/ Factor score coefficients

Para a realizacdo de uma andlise de componentes principais, seleciona-se na barra
superior do Statistica as opgdes Statistics/ Multivariate Exploratory Techniques/ Principal

Components & Classification Analysis, conforme a Figura (124).
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STATISTICA - Workbook1® - [Spreadsheet?]
File Edit Wiew Insert Fgrmatigt:afi.st'ics;. Graphs Tools Data  workbook  Window  Help

Tables

-: I arial _:J rﬁ [ Basic Statistics
IS5 + Mulkiple Regrassion
td Workbook1™ - Spreadsheet % FrhE
B amova
" Workbook1* :
Spreadshe “4a Monparametrics
1 A Distribution Fitting
Varl - il i e i e
1 | * Advanced LinearfMonlinear Models — »
2 :AZ rultivariate Exp ory Techriques  +| 5‘ Cluster Analysis
3 Industrial Statistics & Six Sigma v &8 Eactor Analysis
4 e =inl | R |:|F FII:I
g 2 Data-Mining | T3 Canonical Analysis
| Bseweosoms o 5 i
g e ..-';;:'} Classification Trees
: 5 STATISTICA Visual Basic B e e
10 Er| Probability Calculakor E 7|Z- Mulkidimensianal Scaling
i‘ 1 ] » B"rj Discriminant Analysis
— % General Discriminant Analysis Models

S o G Soessient -—

Figura 124 - Selecdo da andlise de componentes principais

A andlise de componentes principais apresenta as opg¢des Quick e Advanced.

Selecionando-se Quick surge a Figura (125) a seguir.

Quick, ] Advanced ]

g Yariables: Carnicel |

Y ariables for analysis: (alalyl=S [® Options ~ |
Supplementary variables: nore
Ei; Open Data |

Yariable with active cazes.  none

SHLECT |
Grouping variable [labeling): none CASES =

kD deletion

+ Cazewise

" Mean
zubztitution

Figura 125 - Tela de andlise de componentes principais, para op¢ao Quick

No icone Variables ¢é feita a selecdo das varidves. Existem as opg¢Oes: varidveis para

andlise, varidveis suplementares, casos ativos e grupo (Figura 126).



Select variables for analysis, supplementary, active case, and group

1 ar 14 ar 14 arl 1 ar oK |
20 a2 2 a2 24 ar2 2 ar2
3ard I ard 3 ard 3 ard B
44 ard 44 ard 444 ard 44 ard
B arh B arh B4 arh B4 arh
B ark B ark B4 ark B4 ark
T ar? T ar? T ary T art
3 ard a4 ard A4 ard a3 ard
34 ard 34 ard 344 ard 34 ard
104 arl0 100 a0 10-var1l 10-var1d
Spread | Zoam | Spread | Zaam | Spread | Zoarm | Spread | Zoom |
Wariables for analysis: Supplementary vaniables:  Active cases v.lariable: [Grauping vanable:

Varidveis para andlise varidveis suplementares varidvel com casos ativos

Figura 126 - Tela de selecdo das varidveis

Selecionam-se as variaveis e clica-se em Ok.

<

agrupando varidvel

A Figura (127) apresenta a caixa de selecdo para determinar as componentes

principais. Seleciona-se Cases e em seguida Factor scores. Clica-se em Ok.

No. of actiwve wars: & No. of supplementary wars: 0
No. of actiwe cases: E5 No. of supplementary cases: 0O

Mumber of factarz : |E EI [uality of repregentation : 100,0 %

Quick. ] Yariables Caszes lDescriptivesl

Hfll  Factor coordinates of cases |m Factor scares

Eigenvalues: 5,6 44946 368834 087356 ,0&8588% 027520 @ﬂ

Plat caze factar coordinates, 200 | M Factor score coefficients

Options for plat of factor coord, i Cheribnis o e

(% Case names

iiii] Cosine

" Case numbers

" Mo names/numbers

ﬁ Save case statistics |
~

Plot i f* Factor coordinates
ot cases wi
sum of cosing2 3= | EI " Factor scores

Cancel
E Optiohs +

Figura 127 - Tela para determinacdo das componentes principais

Quando os dados estiverem dispostos em unidades diferentes, € necessario que se faga

uma padronizacdo dos mesmos. Isso faz com que a possivel influéncia de uma varidvel sobre
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a outra, na constituicdo das componentes, seja eliminada. Para isso, selecionam-se as

varidveis originais e clica-se com o botdo direito do mouse sobre a tela. Aparecerd a caixa de

selecdo para a padronizacao das varidveis, conforme a Figura (128) a seguir.

S

W &< | (3

0

mF|

Statistics of Block Data  *
Graphs of Block Data *
Graphs of Input Data *

Cut Chrl+
Copy Chrl+C
Copy with Headers

Paste Chrl+y

Paste Special. ..

Fillistandardize Block
Clear r
Format ]
Marking Cells

(i
3

Fill Random Yalues

Standardize Calumns

Standardize Rows

Figura 128 - Caixa de padronizacdo das varidveis

Selecionando-se Fill/ Standardizide Block surgem duas op¢des de padronizacgao:

- Standardizide Columns: a padronizagdo € feita por colunas;

- Standardizide Rows: a padronizagdo € feita por linhas.

Com a padronizac¢do das varidveis, determina-se a contribui¢cao de cada varidvel para a

formacao dos fatores nos Factor Loading. Para isso, existem duas maneiras:

1°) Através da matriz de correlacdo entre as varidveis originais € as componentes principais.

2°) Através dos Factor loadings.

Selecionando-se a op¢cdo Advanced surge a Figura (129) a seguir.
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I Principal Components and Classification Analysis: Spreads hﬂ ! E|

Ouick  Advanced I ‘0K
; : Cancel |
g Wariables:

Variables for analysis: hiohe E Options = |
Supplementary variables: nohe

= OpenData |
Wariable with active cazes:  none

SELECT |
Grouping waniable [labeling): none LAses 2
Code for active cases: I

Analyziz bazed on Compute varances :‘iD deletion——
O |
% Canelations % a2 55/N-1] azeize
i 7 Mean
" Covarances &z 55/M st

Figura 129 - Tela de andlise de componentes principais, para op¢io Advanced

Para a determinac¢do da matriz de correlacdo citada anteriormente, seleciona-se a
opcdo Save case statistics e a seguir a op¢cdo Factor Scores. Clica-se em Ok.
A construcdo da matriz de correlagdo € feita selecionando-se Statistics/ Basic

Statistics/ Tables segundo a Figura (130).

STATISTICA - Dados dissertagao.stw - [Spreadsheet]

” File Edit Wiew Insert Format | Statistics Graphs  Tools Data  Workbook  Window  Help

DEH SR %EBEY e CrkR [+ Add o Report
I.ﬁ.rial LI E @ Basic Statistics/Tables

M Multiple Regression

M ANOvA

i Monparametrics

Distribution Fitting

Advanced Linear/Monlinear Models
Multivariate Exploratory Techniques
Industrial Statiskics & Six Sigma

Power Analysis

iy S R PP

[Data-Mining

Statistics of Block Data

#g STATISTICA Yisual Basic

24 Probability Caloulator

Figura 130 - Estatisticas bdsicas e tabelas
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Surge uma tela com diversas op¢des (Figura 131). Seleciona-se Correlation matrices e

Ok.

ﬁ Basic Statistics and Tables: Spreads 7 E

Quick | Ok,

ol Descriptive statistics Cancel
[®] Options ~

orrelation matrices

=12 btest, independent, by groups

[ ttest, independent, by variables
[ ttest, dependent samples

Elz ttest, single sample

E Breakdown & one-way AMOWA
S Frequency tables

#HH Tables and banners
ﬁ Multiple responze tables

[Fh Difference tests: 1, %, means = OpenData

,?j,,]h Probability calzulator
Tt 5 | B w

Figura 131 - Matrizes de correlacio

Na Figura (132) seleciona-se a op¢ao Two lists (rect. matrix).

B Product-Moment and Partial Correlations: Sprefi E

E One warable list | E Two listz [rect. matri=] |

First ligt: none Cancel

Second list: none
Quick  Advanced/plot l DptiDHSI & Options ~
Surnmary: Carrelation matrix | ﬁ hd atrix |

il Partial correlations | ﬁ Mgtri:-:|

Partial comelations will be computed for the wanables in i‘,{ég E Ep w
E

the first list, controlling for the vanables in the second list.

2D zcatterplots | with cazenames

3D zcatterplots | with cazenames | - ~
Scatterplat matriy | HE Cateq. scatterplots | MO deletion
fe Cazewize

L-_-_:*/ Surface plots |@9 30 histogramsz |

" Painsize

Figura 132 - Op¢des para matriz de correlagdo
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Surge a Figura (133) onde € feita a sele¢do das varidveis e das componentes e clica-se

em Ok.

Select one or two variable lists

14 arl 14 arl | aK |
24 ar? 2 ard
2 ard 2 ard
Aard Aard Corcel |
B arh B arh
B4 arb G-t ark
T ar? T ary?
a3 ard 2 ard
34 ard 34 ard
104 a1l 104 arln
Select Al | Spread | Zoom | Select All | Spread | £0om |
First wariable hist: Second vanable izt [optional]:

Figura 133 - Tela de selecdo das varidveis e das componentes

Na Figura (132) onde estdo as varidveis selecionadas (first list) e as componentes
selecionadas (second list) clica-se em Summary: Correlation matrix para obter-se a matriz de
correlacdo.

Cabe ressaltar que as correlagdes significativas aparecem em vermelho e ocorrem
quando o valor de p for menor do que 0,05. Os valores encontrados representam o quanto
cada varidavel contribui para cada fator, sendo os maiores valores absolutos os que melhor
explicam o fator.

Como citados anteriormente, os Factor loadings possibilitam determinar a
contribuicdo das varidveis relativa aos fatores formados.

Retornando a AF, na caixa de selecdo das ferramentas de andlise seleciona-se
Loadings. Na opcao Factor rotation seleciona-se unrotated e em seguida Summary: factor
loadings determinando-se quanto cada varidvel contribui na formagdo das componentes. Na
ACP as rotacdes de eixos servem para melhor demonstrar a dispersdo dos dados.

Quando a identificacdo das varidveis que representam um fator tornar-se dificil, seja
quando existir mais de um grupo de varidveis significativas no mesmo fator ou em fatores
diferentes, realizam-se as rotagdes pois assim ocorre uma mais perfeita visualizacdo da

disposi¢do dos pontos, ou seja, das varidveis de maior representatividade para cada
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componente. O tipo de rotacdo mais empregado é a Varimax normalized, que mantém os
eixos ortogonais. Isto € feito selecionando-se Factor rotation: Varimax normalizad.
Para uma melhor visualizacdo dos fatores, pode-se utilizar os graficos de dispersdao ou

os planos fatoriais. Seleciona-se Plot of loadings, 2D, conforme a Figura (134) a seguir.

%d Factor Analysis Results: Spreadsheet1 in Workbook Dad! E]

Numher of wariahles: 13

Method: Principal compohenhts

logild) determinant of correlation matrix: -3,3950
Manmber of factors extracted: 2

Eigenwvalue=s: 4, 75777 Z,03537

LY

I]uiu:k] Explained variance  Loadings l Scnres] DESDriptiVES] Summary

Cancel

Factor rotation: | REE0ERR R =] =

i
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Figura 134 - Resultados para AF: Loadings / Varimax normalized

Assim, poderdo ser identificadas as varidveis que possuem uma maior
representatividade nos planos fatoriais.

Para auxiliar na interpretacdo dos planos fatoriais usa-se a andlise de agrupamentos,
que poderd confirmar se as varidveis contidas num mesmo grupo sdo aquelas que explicam
determinado fator. Tragam-se perpendiculares em relacdo aos eixos x e y. Observando-se as
distancias das varidveis ou do conjunto de varidveis até a origem dos eixos, constata-se que
aquelas que estiverem mais distantes possuem a maior influéncia sobre o fator analisado.

Selecionando-se Loadings e a seguir Plot of loadings 3D surge uma figura
tridimensional, onde pode-se fazer uma visualizacdo das varidveis em relacdo aos fatores.
Encontrando-se os planos principais € possivel visualizar uma nuvem de varidveis que
representam cada plano e, também, uma nuvem de pontos onde se encontra a localizacdo de
cada objeto em relacdo as varidveis dos planos principais. Para isso, na caixa de sele¢do de

varidveis para ACP, clica-se em Variables. Assim, surgem todas as varidveis para analise.
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Quando se deseja analisar todas as varidveis, faz-se a selecio das mesmas na opgao

Variables for analysis e clica-se em Ok. Se houverem varidveis suplementares, as mesmas
devem ser selecionadas na opcao Supplementary variables.

Na caixa de selecdo de varidveis e comandos para ACP selecionado-se Variables,

escolhe-se a op¢do Plot var. factor coordinates; 2D para a constru¢do dos planos principais

contendo a nuvem de varidveis. Surge a seguir, a caixa de selecdo dos fatores a serem

relacionados. Selecionam-se os fatores e clica-se em Ok.

Na Figura (135) aparece o circulo de correlagdo unitdrio, contendo a nuvem de
variaveis.
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Figura 135 - Circulo de correlagio unitdrio

Fazendo-se uma sobreposicdo deste circulo sobre os planos fatoriais pode-se

identificar visualmente quais as varidveis que estao relacionadas com os casos em estudo.
Segundo Souza & Vicini (2005) cabe ressaltar que na interpretacio da ACP € muito

importante a definicio do que cada eixo representa. Ainda, na ACP deve-se analisar os

seguintes principios:

- uma maior ou menor proximidade entre dois pontos-varidveis, no plano, demonstra uma

maior ou menor correlacdo entre essas varidveis, sobretudo quando estiverem afastadas do
centro do plano;
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- a proximidade entre dois pontos demonstra uma similaridade entre esses dois objetos, em

termos de variaveis.



