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RESUMO

Monografia de Especializagao
Curso de Especializagdo em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria

ANALISE DE VARIANCIA FATORIAL APLICADA NA AVALIAGCAO DA

RESISTENCIA DE ARGAMASSAS INDUSTRIALIZADAS
AUTORA: ESTELA MARI PIVETA POZZOBON
ORIENTADORA: LUCIANE FLORES JACOBI
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 16 de agosto de 2007.

A andlise de experimentos € utilizada pelas industrias que buscam melhorar a
qualidade dos produtos e dos processos de forma continua e estao efetivamente
comprometidas em assegurar a satisfagdo do cliente. Em experimentos industriais €
comum a necessidade de estudar o efeito de um ou mais fatores, por isso constata-
se que o numero de testes do experimento tende a aumentar a medida que os
fatores crescem, tornando-se exaustivo o trabalho e com custo elevado para as
empresas. Por outro lado, existe a necessidade de analisar as combinac¢des dos
fatores do experimento para concluir acerca da validade do mesmo. Uma das
solugbes para esta situacdo é aplicar a técnica de experimentos fatoriais. Neste
contexto, conduziu-se o presente trabalho com o objetivo de realizar um estudo da
analise de variancia fatorial e comparacao de médias para aplicar e comparar
estatisticamente a resisténcia a compressao dos diferentes tracos de argamassa
industrializada produzidas em diferentes turnos em uma empresa. Para isso, a
metodologia é aplicada na industria de argamassa, sendo os dados fornecidos pelo
laboratério de ensaios da Universidade Federal de Santa Maria e avaliados pela
realizacdo da andlise de variancia fatorial, ao nivel de 5% de significancia. Apés
determinados os resultados que compde a andlise de variancia para entdo fazer
contrastes duas a duas das médias das resisténcias que os tracos de argamassas
apresentam. Com isso, identificou-se que nao havia interacdo entre os tracos e
turnos de producao e que a diferenca entre os tracos foi significativa, enquanto que
entre os turnos ndo o foi. Além disso, a analise descritiva dos dados apontou que
deve ser tratado para que ocorra um ajuste no processo produtivo, de forma a trazer
as médias mais préximas aos valores especificados, reduzindo a variabilidade em
torno das mesmas, gerando um produto com qualidade assegurada porém com
custos de producao ajustados.

Palavras-chave: experimentos fatoriais; comparacdo de médias; resisténcia a
compressao



ABSTRACT

Specialization Monographic Work
Post-Graduation Course on Statistics and Quantitative Modeling
Santa Maria Federal University

FACTORIAL ANALYSIS OF VARIANCE APPLIED IN THE INDUSTRIALIZED
MORTAR STRENGTH EVALUATION

AUTHOR: ESTELA MARI PIVETA POZZOBON
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The analysis of experiments has been used by industries that search for the
continuous improvement of processes and products, in other words, those effectively
involved in assuring the satisfaction of their customers. Industrial experiments
frequently require studying the effect of one or more factors; therefore, it is verified
that the number of tests trends to increase as the number of factor grows, making
this task exhaustive and quite expensive for companies. On the other hand, the
combinations of the experiment factors need to be analyzed in order to verify its
validity. One of the solutions for this situation is to apply the factorial experiments
technique. The objective of the present work was to perform a study on the factorial
analysis of variance and comparison of averages in order to apply and statistically
compare the compression strength of the different industrialized mortar traces
produced at different shifts at a given company. To do so, this methodology was
applied in the mortar industry, and the data were supplied from the Santa Maria
Federal University tests laboratory and evaluated through the performance of
factorial analysis of variance at significance level of 5% as soon as the results that
compose the analysis of variance were determined, so averages of strengths that the
mortar traces present could be compared two-by-two. Thus, it was identified that
there was no interaction between trace and shift and that the difference found
between traces was significant, unlike the difference between shifts that was not, and
the descriptive analysis of data indicated that the average strength is above
recommended values, which could be treated for an adjustment in the productive
process to occur in order to show the closest averages in relation to the specified
values, reducing the variability around them, generating products with fine quality and
adjusted production costs. No significant differences between the production shifts
were observed.

Keywords: factorial experiments; comparison of averages; compressive strength
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1 INTRODUCAO

A Estatistica é instrumento fundamental para os profissionais da area de
pesquisa, isto é, o uso da Estatistica € imprescindivel para compreender e tirar
conclusées das pesquisas. A Estatistica tem por objetivo fornecer métodos e
técnicas para lidarmos com situagdes sujeitas a incerteza.

A descricao de dados coletados € comumente apresentada em graficos ou
relatorios e serve como técnica para avaliar uma ou mais variaveis para posterior
aplicacdo ou nao de testes estatisticos bem como a apresentacéao de resultados de
delineamentos experimentais.

Desta forma é incontestavel a necessidade de aplicacdo da Estatistica para
validacdo, comparacao e analise de resultados da pesquisa cientifica. A mesma
oferece aos pesquisadores conhecimento, isto €, os recursos necessarios para dar a
garantia de validade as pesquisas. Ela cresce a proporcao que os estatisticos
encontram solu¢des para muitos problemas levantados pelos pesquisadores.

A experimentacao se difundiu como técnica de pesquisa no momento em que
foi formalizada por intermédio da Estatistica. Sabe-se que atualmente sao realizados
experimentos em diferentes areas do conhecimento. Somando-se a isso, a andlise
dos resultados dos experimentos visa determinar os fatores de controle do processo
gue mais influenciam no resultado, ou seja, na qualidade do produto fabricado.

Particularmente experimentos fatoriais sdo frequentemente usados nos
experimentos envolvendo varios fatores em que é necessario estudar o efeito
conjunto dos fatores sobre uma resposta, ou seja, sdo Uteis no estudo da interacédo
entre fatores. E neste trabalho enfoca-se o estudo na anadlise de variancia fatorial,
pois 0 Nosso interesse € analisar os efeitos de mais de dois tratamentos no mesmo

experimento.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Realizar um estudo da analise de variancia fatorial e comparagédo de médias
para respectivamente aplicar e comparar estatisticamente as resisténcias a
compressdao que possuem diferentes tracos de argamassa industrializada

produzidas numa mesma central de dosagem.

1.1.2 Objetivos especificos

Realizar uma revisao sobre a andlise de variancia fatorial.

Estudar as propriedades e usos da argamassa.

Determinar se as resisténcias a compressdao das argamassas estudadas

estdo conforme a especificacdo do fabricante.

1.2 Justificativa

Em virtude do processo industrial de producdo de argamassas, existe a
necessidade de utilizacdo de métodos estatisticos adequados para auxiliar no
controle de producgdo, isto é, mais precisamente no controle dos valores de
resisténcia a compressao que os tracos especificados de argamassas apresentam e
de suas respectivas médias. Sabe-se que tal questdo é de extrema importancia,

entdo se utiliza a andlise de variancia fatorial para a busca de solugéo do problema.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Para atingir os objetivos propostos no Capitulo 1, o trabalho foi organizado em
cinco capitulos.

O Capitulo 2, apresenta uma revisdo de literatura sobre analise de variancia:
delineamento inteiramente ao acaso, delineamento blocos ao acaso, experimentos
fatoriais e ainda um estudo sobre a argamassa.

No Capitulo 3 apresenta-se a metodologia e no Capitulo 4 os resultados
obtidos e uma discussdo sobre os mesmos. A conclusdo do trabalho esta no

Capitulo 5.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Analise da Variancia

Muito usuais sdo os trabalhos estatisticos onde sao testadas
simultaneamente trés ou mais médias obtidas de amostras a partir de variaveis
continuas com distribuicdo normal. Efetuar a comparagdo de médias duas a duas
por meio do teste “t” tornar-se-ia muito exaustivo, e também aumentar a
probabilidade de se cometer o erro do tipo I (rejeitar a hip6tese nula sendo ela
verdadeira). Isto porque quanto mais testes estatisticos forem realizados maiores as
possibilidades de encontrar por mero acaso valores estatisticamente significantes
em virtude do erro amostral. Dessa forma para evitar estas dificuldades e manter o
erro do tipo I em um nivel constante, emprega-se a andlise de variancia' que usa a
distribuicao “F”. E com o uso desse teste, pode-se tomar uma Unica decisao geral
quanto a existéncia de uma diferenca significativa entre trés ou mais médias que

estdo sendo comparadas (Motta e Wagner, 2003).

Os modelos de analise de variancia podem ser classificados em modelos
fixos e modelos aleatérios. Os modelos fixos sdo aqueles em que os k
tratamentos representam a totalidade dos tratamentos que interessam, isto
€, as subpopulagdes determinadas pelos niveis do fator sdo aquelas de
interesse do pesquisador. Os modelos aleatérios sdo aqueles em que os k
tratamentos representam uma amostra aleatéria de tratamentos para que a
indugcdo seja conduzida de acordo com uma condigdo real. Se o
experimento for repetido, amostras aleatérias das mesmas subpopulagbes
serdo extraidas e analisadas. Em ambos os casos, fixos ou aleatérios, o
modelo de andlise de variancia conduz, em geral, a uma mesma montagem
e segue os mesmos procedimentos para a resolugdo do problema. (Souza
et al., 2002, p.20)

A idéia, na analise de varidncia é comparar a variancia devida aos

tratamentos com a variagdo devida ao acaso, ou residuo.

"Em inglés, é abreviado por ANOVA, das iniciais de Analysis of Variance
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Delineamento experimental € o nome dado a organizacdo do experimento,
com o objetivo de reduzir o erro experimental. Com esse objetivo, as unidades
experimentais podem ser organizadas de diferentes maneiras. Um dos
delineamentos experimentais mais simples é aquele em que as unidades
experimentais similares sdo agrupadas em pares. O mesmo principio pode ser
estendido para a comparagdo de mais de dois tratamentos, agrupando-se as
unidades experimentais semelhantes em blocos homogéneos. Havera tantas
unidades experimentais por bloco quantos forem os tratamentos a serem
comparados (Motta e Wagner, 2003).

Quando todas as unidades experimentais a serem incluidas no experimento
sdo homogéneas, deixa de existir um fundamento légico para a formagao de blocos,

€ usa-se o experimento inteiramente casualizado.
2.1.1 Experimento inteiramente ao acaso com numero igual de repeticdes

No experimento inteiramente ao acaso, cada unidade experimental recebe por
sorteio um dos tratamentos que deverédo ser comparados.

Para que um experimento inteiramente ao acaso seja aplicado a um conjunto
de dados é necessario observar as seguintes pressuposicoes:

1) As varidncias populacionais ndo diferem nos diferentes tratamentos
(Homocedasticidade).

ot =03 =--=0 =0°

2%) Cada populagéo tem distribuicdo normal.

d
39) eiij(O,crz), isto é, o efeito aleatério possui distribuicdo normal com

média zero e variancia constante ¢2.

42) Cada amostra é independente e ao acaso, tirada de sua populacao de
tratamentos.
O modelo é:

Y = p+t; +e;, onde:
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Yj séo as observacdes numéricas individuais realizadas sobre as unidades
experimentais. O indice i (i = 1,2, ..., |) refere-se ao numero de tratamento (ou de
amostras). O indice j (j = 1, 2, ..., J) refere-se ao numero de elementos de cada
tratamento (ou cada amostra), isto €, o j-ésimo elemento do i-ésimo tratamento.

Cada observagéo (Y;) é formada de trés componentes:

1 é o efeito devido a média da populacao a que pertence;

ti € o efeito do i-ésimo tratamento, isto é, € um efeito especifico devido a
coluna a que pertence Yj;

gj representa o erro residual.

As variaveis, presentes em um experimento inteiramente casualizado séo: a
variavel dependente medida nas unidades experimentais e as varidveis
independentes que determinam as condigdes sob as quais os valores da variavel
dependente sdo obtidos. Abaixo, na Figura 1, tem-se um esquema do modelo

inteiramente ao acaso.

Populagdo do Tratamento 1 Populagdo do Tratamento 2 ... Populacdo do Tratamento I
Coluna 1 Coluna 2 Coluna I
H 2%) H
of o3 o7
Amostra de tamanho J Amostra de tamanho J Amostra de tamanho J
(Yllv Y127 ceey YIJ) (Y219 Y227 ceey Y2J) e (Yllv YIZ: eeey YU)

Figura 1 — Esquema de modelo inteiramente ao acaso.

O Quadro 1 mostra um experimento com I tratamentos e cada tratamento
com J repeticdes. A soma dos resultados das J repeticdes de um mesmo tratamento

compde o total desse tratamento.
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Tratamento
T1 T2 T3 T Total
Elemento da amos
Y14 Yo Y31 Y
Yiz Yoo Y3z Y2
Y13 Y3 Y3 Yia
Y Yoy Yay Y
Total T4 To Ts T, Sr=>Y
Egpme‘i{;’a‘ii J J J J n=1I1J
Média 7 7, 7, 7 _

Quadro 1 — Experimento inteiramente ao acaso com nimero igual de repetigdes.

Na andlise da variancia de um experimento ao acaso é necessario realizar 0s

seguintes calculos:
- Graus de Liberdade dos tratamentos (GLz.): 1 —1
- Graus de Liberdade do total (GL7): IJ —1
- Graus de Liberdade do erro (GL,): I(J —1)

- Fator de correcéo: C = &y

n

- Soma de quadrados total: SQr = ZYZ -C

- Soma de quadrados dos tratamentos: SQr,,; = 2T _¢

r

- Soma de quadrados dos erros: SQ, = SOr — SOryus

Apés a determinacdo das quantidades descritas acima, pode-se organizar o

Quadro 2 da analise de variancia como segue:
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Nariagio. | Liberdade | SQ am Fo Fa
Tratamento -1 SOrrar OM 14 =é§— Fe QQAL Fo (1-1),1(J-1)

Erro 1(J-1) SQ, oM, = Z% _ _

Total -1 SOr - - -

Quadro 2 — Analise de variancia para experimento inteiramente ao acaso, com numero igual de
repeticoes.

Teste de hip6tese para igualdade de | médias (/ > 2)
H, : Existe pelo menos uma das médias diferente de uma das demais

Utilizando-se a estatistica “F”, de Snedecor, com (I — 1) graus de liberdade no
numerador e I(J — 1) graus de liberdade no denominador, o valor critico dado no
Quadro 2 é comparado com o valor calculado (Motta e Wagner, 2003).

Se F,. > Fy (1-1y:.1(7-1) rejeita-se Ho, a diferenga € dita significativa e conclui-se

que existe, pelo menos, uma meédia que difere de outra.  Se F, < Fy (j_1y.1(j-1) S€

aceita Ho e conclui-se que nao existem evidéncias estatisticas de que as médias
sejam diferentes.

Em programas estatisticos usa-se a probabilidade de significancia (p-valor). O
p-valor representa a probabilidade de ser obtida uma observacao de distribuicao “F”,
com (I—1)e I(J - 1) graus de liberdade maior ou igual ao valor observado pela Fc.
Observa-se que: se p-valor < a, rejeita-se Ho (Souza et al., 2002).

O teste “F” é uma comparacao da variancia quadratica média dos tratamentos
(QMz,.), com a variancia quadratica média dos erros (QM,). A variacdo aleatéria
entre a UE (unidade experimental) com o mesmo tratamento juntamente com as
variagées de erro de técnica ocorridos durante o experimento é chamada de erro

experimental. Quando a variagdo entre as médias dos tratamentos for semelhante a

variacao do erro experimental a relagéao oM., om Se aproxima de 1. Dessa maneira

a diferenca entre as médias nado é dita significativa, ou seja, pode-se atribuir a
variagdo da amostragem. No caso em que a diferengca entre as médias tenha

significancia estatistica, o valor F¢ deve apresentar um valor bem maior do que a
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unidade. Nesse caso, a variacao entre as médias dos tratamentos incluira, além da
variagdo do erro experimental, uma variacdo devido ao efeito intrinseco dos

tratamentos (Motta e Wagner, 2003).

2.1.2 Experimento inteiramente ao acaso com numeros diferentes de repeticdes

Observa-se o Quadro 3, para um melhor entendimento de um experimento

inteiramente ao acaso com numero diferente de repeticoes.

Tratamento Total
1 2 3 |
Y11 Yo Y4 Yis
Yi2 Y22 Yz Yio
Yir Yor Y3 Yri
Total T T. T3 Ti 2T=2Y
Numero
d_e~ rq ro rs ri "=Z"
repeticdes
Média Y Y, Y3 Y, -

Quadro 3 — Experimento inteiramente ao acaso com numero diferente de repeticdes.

Todos os célculos sao realizados da forma ja vista anteriormente, com

excecao da soma de quadrados de tratamentos que é dado por:

T T T’
SQTrat :r_'+_2+...+;_c

i n r;

TZ
SOrvar = zr’ -C

i
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Apés determinacdo do quadro da andlise da variancia, no caso em que a
diferenga entre os tratamentos nédo é significante, ndo ha necessidade de ser
aplicado testes adicionais. Em caso contrario, isto é, quando a diferenca entre as
médias dos tratamentos é dita significativa pelo teste “F”, testes adicionais devem
ser realizados, isto ndo quer dizer que todos os tratamentos diferem uns dos outros.

Para identificar quais médias que tomadas duas a duas diferem
significativamente entre si, isto é, quais os tratamentos que diferem sob o ponto de
vista estatistico, sdo necessarios usar um teste de comparacao de médias.

O objetivo é identificar e destacar o “melhor tratamento”. Nessa pesquisa sera
apresentado o teste de Tukey. Sabe-se que ha também, outros testes, tais como
Student-Newman-Keuls, Scheffé, Duncan, Dunnett.

O procedimento de Tukey € um complemento a ANOVA e protege os testes
de um aumento no nivel de significancia devido ao grande niumero de comparacoes
efetivadas (Callegari-dJacques, 2003).

Uma diferenca entre duas médias €& estatisticamente significante quando o

valor absoluto dessa diferenga for igual ou maior que a d,,, (diferenca minima
significativa) do Teste de Tukey. Assim, diz-se que as médias sao estatisticamente
diferentes, se, ‘Z —}j‘ >d, . para i # .

Para determinar a d,s quando se tem amostras de mesmo tamanho é

utilizada a seguinte equacao:

|OM,
dpyg = Qo (8,1 PERE (1)

onde:

qq - € um valor tabelado, levando em consideragéo os graus de liberdade do

erro (8), o numero de tratamentos (l) e o nivel de significancia a (valor obtido na
tabela do ANEXO B).
Quando se tem amostras de tamanhos diferentes é utilizada a seguinte

equacao:

oM,
dps = Qo (5,1) (%"'LJT ) (2)

onde:

rie rjrepresentam o numero de repeticdes de cada tratamento.
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A apresentacdo dos resultados de uma comparacdo multipla entre médias
pode ser realizada colocando-se letras ao lado das médias: letras iguais indicam
médias que nao diferem significativamente entre si.

O delineamento inteiramente ao acaso é o caso mais simples, isto é, as
observacdes numéricas feitas sobre unidades experimentais sédo classificadas
segundo um critério apenas: tratamentos, ja no préoximo caso incluem a organizacao
de blocos, ou seja, a classificagdo das unidades experimentais e realizadas por mais

de um critério.

2.1.3 Experimento bloco ao acaso

Este delineamento é caracterizado por possuir bloco. Bloco € um conjunto de
unidades experimentais (UE) homogéneas. Cada bloco recebe uma repeticdo de
cada tratamento. Os tratamentos sdo casualizados sobre as UE dentro de cada
bloco. Os blocos podem diferir entre si em menor ou maior grau. No entanto essas
diferengas ndo podem causar interagdo entre os blocos e os tratamentos, pois esta
interacado ird inflacionar o erro experimental e reduzir a precisdo do experimento.
Ainda nao se devem utilizar blocos indiscriminadamente quando nado ha
necessidade, pois isso, pode resultar na diminuicdo dos graus de liberdade do erro
experimental, sem a conseqlente redugcdo da soma dos quadrados e assim, a
variancia do erro sera maior (Storck e Lopes,1998). Observa-se o Quadro 4 para
compreender o procedimento de um experimento em blocos ao acaso.

A analise de variancia de um experimento no delineamento blocos ao acaso,
leva em consideracado dois tratamentos ou fatores. Assim, a observacdo admite a
influéncia dos seguintes elementos:

Y =u+a;+f;+e;

Onde:

u - € a média da populacao que pertence;

o; — € o efeito do i-ésimo tratamento;

B; — € o efeito do j-ésimo bloco;

ejj — € o erro residual.
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- os efeitos (u,0, B, €j) sdo aditivos e independentes entre si e dentro de si;

- 0S erros ej sdo conjuntamente independentes;

- 0s erros tém distribuicdo normal, média zero e varidncia comum c2.

Tratamento
Bloco Total
1 2 3 I
1 Y11 Yo1 Y31 Yi Y.
2 Y12 Yoo Y3z Yiz Y.2
J Y14 Yoy Y3y Yu Y.J
Total T, T> Ts T 2T=2B=Y
Numero de
repeticoes J J J J n=1J
Média ?1 Yz Y3 YI -

Quadro 4 — Experimento em blocos ao acaso.

Ao se realizar a analise de variancia de um experimento em blocos ao acaso

€ necessario calcular:
- Graus de liberdade dos blocos (GLg): J —1
- Graus de liberdade dos tratamentos (GLz.,): -1

- Graus de liberdade dos erros (GL.): (I-1)-(J —1)

- Graus de liberdade total (GLy7): 1J —1

- O valor C (fator de correcdo): C
- A soma de quadrados total: SQr = ZYZ -C

- A soma de quadrados dos tratamentos: SQr,,, =

- A soma de quadrados de blocos: SQp

J

Q)
T

2T
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- A soma de quadrados dos erros: SQr = SOr — SOr,us —SOp;

Para uma melhor compreensao, utiliza-se o Quadro 5 para a analise de

variancia.
e | Graede | omeds | Quadradoedo | F. 3
Tratamentos I1-1 SOTrar OM 7,4s = i%/ Frrar = % Fa(1-1).(1-n@-1)
Blocos J -1 SOp; OMp = é%: Fp = % Fa(7-1.(1-n-D)
Erros I-D-(J-D SQe QMe = f;% - -
Total 1J -1 SOr - - -

Quadro 5 — Analise de variancia de um experimento em blocos ao acaso.

As hipo6teses a serem testadas sao:

Hop iy = pp == f4

Hy, : Existe pelo menos um tratamento diferente dos demais

Hoyipy =pp ===

H,, : Existe pelo menos um bloco diferente dos demais

Para se testar a hipétese de nulidade utiliza-se a estatistica “F”, de Snedecor
com (I — 1) ou (J — 1) graus de liberdade no numerador e (I — 1).(J — 1) graus de
liberdade no denominador, sendo esse chamado de valor critico, que € dado na

tabela, e comparado com o valor calculado.
Se F. £ Fy (GLmat; GLe) aceita-se Hy e conclui-se que os | tratamentos nao

diferem, ou seja, as diferencas entre as médias ndo sao significativas em nivel o de
erro; e dessa forma pode-se dizer que diferencas observadas entre as médias de

tratamentos pode-se atribuir ao acaso.
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Se F¢ > Fq (GLtrat; GLe) rejeita-se Hy e conclui-se que pelo menos um t; # 0, ou
seja, no minimo um contraste entre médias de tratamentos é significativo em nivel a
de erro. E assim as diferencas apresentadas entre as médias dos tratamentos nao
se pode atribuir ao acaso.

E para se identificar quais sdo as médias de tratamentos que diferem, usa-se
um dos testes de comparacdes multiplas de médias (Tukey, Duncan, etc).

Para se entender o procedimento da analise de um experimento em blocos ao
acaso com repeticdes observa-se o Quadro 6, onde estado indicados I tratamentos, J
blocos em m repeticdes de cada tratamento dentro de cada bloco, considerando-se

que tanto tratamento como blocos sao de efeitos fixos.

Bloco Tratamentos
1 2 I
Yiip | Y1 | Y1 |
] Y1:12 Iy Y2:12 I Y1:12 I B,
Yi1m | Y2 1m | Yrim
Yio1 | Y21 | Y1 |
2 Y1:22 Iy Y2;22 Iy YI;ZZ Iy B
Yiom | Yoom | Yiom |
Yigi | Yay1 | Y1
J YI;JZ Iy YZ;JZ Iy YI;JZ Iy By
Y1 jm | Y2 jm | Yiim
Total T T, T, YT=>Y=>B
Tgr;gﬁ;%gse Jm Jm Jm n=I1/m
Média v 2 v, i

Quadro 6 — Experimentos em blocos ao acaso com repetigoes.
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Para realizar a andlise de variancia de um experimento em blocos ao acaso
com repeticdo é necessario calcular:

- graus de liberdade do total (GL7): n—1=IJm—1

- os graus de liberdade dos tratamentos (GLz,.): I -1

- os graus de liberdade dos blocos (GLg): J -1

- 0s graus de liberdade da interagao (GL)): (I -1)(J —1)

- 0s graus de liberdade do erro (GL.): (n—-1)-(I-1)—-(J -1)=n-1-J +1, que

também pode ser, realizadas as substituicées: IJm—1J = IJ(m—1)

Xrr

n

-ovalorde C:

- a soma de quadrados total : SQr = Zyz -C

- a soma de quadrados de tratamentos : SQr,,; = = C
m
B2

- a soma de quadrados de blocos : SQp; = -C

- a soma de quadrados da interacao tratamentos versus blocos :
72
SQI =

-C- SQTmt - SQBI

- a soma de quadrados do erro : SQ, = SO — SOryur —SOp; — SOy

Para a andlise de varidncia de um experimento em blocos ao acaso com

repeticao utiliza-se o Quadro 7.

As hipo6teses a serem testadas sao:
Ho1: ndo ha interacao entre os blocos e tratamentos

Hi4: Ha interacdo entre os blocos e tratamentos

Hoo: ndo ha diferenca entre tratamentos

Hi2: Ha diferenca entre tratamentos

Hos: ndo ha diferenca entre blocos
Hi3: Ha diferenca entre blocos
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Fontes de Graus de Soma dos L
variagao Liberdade Quadrados Quadrado Médio Fe
S QTmI QM Trat
Tratamentos I—-1 SQTrat QMTrat = GL FTrat = oM
SQBI QMBI
Blocos J-1 SOpi OMp =</ Fei="0n
3 —_ . J— —_ SQI _ QM]
Interagao (I-D-(J-D SO, OM; =5, Fr=2m
S0,
Erros n—I1-J+1 SO, OM, =~ -
Total IUm—1 - - -

Quadro 7 — Andlise de variancia de um experimento em blocos ao acaso com repeti¢oes.

Realizada a analise de variancia, € necessario verificar se os valores de “F”

sao significantes. Recomenda-se analisar, em primeiro lugar, o resultado da
interacdo. No caso de o valor de “F” para a interacdo ser significante, o

comportamento dos tratamentos depende do bloco. Nesse caso, o ideal é comparar

médias de tratamentos dentro de blocos.
No caso de os efeitos serem aleatérios, a analise de variancia dos

experimentos em blocos ao acaso com repeticdo apresenta, em relacdo a analise,

onde os efeitos sao fixos, apenas uma diferenca: o calculo dos valores de “F”.

Obtém-se esses valores pelas seguintes equagdes:

- Para tratamentos : Fr,;

- Para blocos: Fpg; =

OM py

- Para interacado: F; =

_ QM Trat

OM

M

e
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2.1.4 Anélise de variancia fatorial

Experimentos fatoriais sdo aqueles que analisam os efeitos de dois ou mais
tipos de tratamento no mesmo experimento, sendo os tratamentos chamados de
fatores. Eles incluem todas as combinacdes de varios conjuntos de tratamentos ou
fatores.

Os experimentos fatoriais geralmente sdo mais eficientes do que os
experimentos simples com um sé conjunto de tratamento (Pimentel Gomes, 1985).
Ele também afirma que o principal defeito dos experimentos fatoriais € que o numero
de tratamento aumenta rapidamente. No entanto, sabe-se que os experimentos
fatoriais sdo de uso bastante comum no estudo da interacdo entre fatores e o mais
conveniente.

O tipo mais simples de experimento fatorial € o 2x2%. Nesses experimentos
sao analisados dois fatores em dois niveis. Por exemplo, se houver dois fatores A e
B, com “a” niveis do fator A e “b” niveis do fator B, entdo cada réplica contera todas
as ab combinacdes de tratamentos.

Segundo Montgomery e Runger (2003) o efeito de um fator é definido como a
variacdo na resposta produzida pela mudanga no nivel do fator. Ele é chamado
efeito principal, pois diz respeito a fatores primarios no estudo. Como exemplo
considere os dados no Quadro 8. Nesse exemplo o experimento aparece com dois
fatores A e B, cada um com dois niveis (Abaixo, Aaito, Bbaixo; Baito). O efeito principal do
fator A é a diferenca entre a resposta média no nivel alto de A e a resposta média no

nivel baixo de A.

Fator B
Fator A
Bbaixo Balto
Abaixo 10 20
Aaito 30 40

Quadro 8 — Experimento fatorial com dois fatores sem interacao.

? Lé-se dois por dois.
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30440 10420 _
2 2

A 20

Isto €, a variacdo do fator A no nivel baixo para o nivel alto faz a resposta
aumentar de 20 unidades.

Da mesma maneira, o efeito principal de B é

p_ 20440 10430 _
2 2

10

Em determinados experimentos a diferenga na resposta entre os niveis de um
fator ndo € a mesma em todos os niveis dos outros fatores. Neste caso, ha uma

interacao entre os fatores.

Pode-se perceber isso no Quadro 9 no nivel baixo do fator B, o efeito de A:
A=30-10=20

E no nivel alto do fator B o efeito de A é:

A=0-20=-20
Fator B
Fator A
Bbaixo Balto
Abaixo 10 20
Aalto 30 0

Quadro 9 — Experimento fatorial com dois fatores com interacao.

Sendo que o efeito A depende do nivel escolhido para o fator B, ha interacédo
entre A e B.

No caso de uma interacdo alta, os efeitos principais correspondentes tem
pouco significado pratico, isto €, usando os dados do Quadro 9 identifica-se o efeito
principal de A como:

4 _30+0 10420
2 2

0
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Verificando-se, assim, que nao ha efeito do fator A. Em contrapartida, quando
se analisa os efeitos de “a” em diferentes niveis do fator B, verifica-se que esse nao
foi o caso. O efeito do fator A depende dos niveis do fator B. Dessa forma, o
conhecimento da interacdo AB é mais util que o conhecimento do efeito principal.
Uma interacdo significante pode mascarar o significado dos efeitos principais.
Consequentemente, no caso de a interacao estar presente, os efeitos principais dos
fatores envolvidos na interagdo podem néo ter grande significado.

E simples estimar o efeito da interagdo nos experimentos fatoriais como os
ilustrados nos Quadros 8 e 9. Neste caso, quando ambos os fatores tém dois niveis,
o efeito da interacdo AB é a diferenca nas médias da diagonal. Isso significa metade
da diferenca entre os efeitos A nos dois niveis B. Por exemplo, no Quadro 8,
encontra-se o efeito de interacdo AB como sendo:

20430 10+40 _
2 2

Constatando-se que nédo ha interacdo entre A e B. J4 no Quadro 9, o efeito de

AB 0

interacao AB é dado por:

20430 10+0 _
2 2

Onde se verifica o efeito de interacéo.

AB 20

2.1.4.1 Gréficos de interacao entre dois fatores

Os experimentos fatoriais mais simples envolvem dois fatores em dois niveis,
e podem ser representados graficamente. As diferencas nas respostas dos dois
niveis de A podem nao ser iguais nos dois niveis de B. Isso pode ser visualizado em
grafico. A Figura 2 mostra um gréafico onde as linhas ndo sao paralelas, indicando
que existe interacdo entre os fatores, e a Figura 3, mostra que as linhas séo
praticamente paralelas, o que implica que néo existe interacéo entre A e B.

Estes gréficos sdo muito uteis na apresentacdo de resultados dos

experimentos planejados.
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A B,
n
9]
o)
On
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= —_—
2
e
o
B,
| | >
I I
Ay As
Fator A
Figura 2 — Gréficos de linhas n&o paralelas.
A B,
3 B
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Qn
<
>
S
(]
n
Kea)
O ——
| | >
I I
A1 A2
Fator A

Figura 3 — Gréfico de linhas paralelas.

Pode-se verificar a interacdo do exemplo anterior plotando os dados do
Quadro 8 contra os niveis de A para ambos os niveis de B. Percebe-se que as linhas
de Braixo € Bato S80 praticamente paralelas, mostrando dessa forma que os fatores
AB néao interagem significativamente (Figura 3). J& na Figura 2 apresenta-se um
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grafico similar para os dados do Quadro 9, no entanto nesse as linhas Bypaixo € Baito
nao sao paralelas, o que mostra a existéncia de interacao entre os fatores A e B.
“Experimentos fatoriais sdo a Unica maneira de descobrir interagdo entre os
fatores. Uma alternativa ao planejamento fatorial, que é (infelizmente) usada na
pratica, € a mudanca dos fatores um de cada vez em vez de varia-los

simultaneamente” (Montgomery e Runger, 2003, p.298).

2.1.4.2 Experimentos fatoriais com dois fatores

Os resultados de um experimento para uma determinada variavel, por
exemplo Y, sdo organizadas conforme no Quadro 10. O experimento tem k réplicas
e cada réplica contém todas ij combinag¢des de tratamentos. Os valores de Y séo
identificados por Yik e, como sendo a observag¢do na ij-ésima célula para a k-ésima
réplica é denotada por Yijx (¢ a observacdo obtida na unidade experimental que
recebeu no nivel i do fator A e o nivel j do fator B na repeti¢éo k). O fatorial com dois
fatores € um planejamento completamente aleatorizado.

O modelo mateméatico para um fatorial com dois fatores no delineamento

inteiramente aleatorizado é dado por:

Yix = u+7+ B +(10);; + e

Em que:

Yix € uma observacdo na k-ésima réplica em relagdo ao tratamento nivel i do
fator A com o nivel jdo fatorB (k= 1, 2, ..., K);

1 é o efeito médio global;

T; € o efeito do i-ésimo nivel, ou seja, do nivel (i=1, 2, ..., |) do fator A;

B; é o efeito do j-ésimo nivel, ou seja, do nivel (j=1, 2, ..., J) do fator B;

(TB);j € o efeito da interagéo do nivel i do fator A com o nivel j do fator B;

ek € o efeito aleatorio do erro experimental tendo uma distribuicdo normal,

com média zero e variancia c2.
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O modelo de um experimento fatorial com dois fatores esta descrito no
Quadro 10.

Fator B
Fatores : . —
1 2 j Totais | Médias
N Y21 i
¢ Y Y| _
1 2 122 J Yy.. ¥
Nk Yok Y jk
O30 Y251 Y5
s Y72 Y0 _
Fator 2 : : : . Y
A
Yk Yook Y ik
Yin Y1 Yii1
Y, Y, Yir N
i m | |y | g
Yiik Yook Yiik
Totais Y. Y. Y Y. -
Médias Y. Y. Y. - Y.

Quadro 10 — Experimentos fatoriais com dois fatores.

Como ha dois fatores no experimento, o procedimento de teste é
frequentemente chamado de anélise de variancia bivariavel. E as hipéteses a serem
testadas sao:

Hy, : 7 =7) =--- =1; = 0 (nenhum efeito principal significativo do fator A) Vi

{Hll :nominimoum7; # 0

Hy : fy = B> =---= ; = 0 (nenhum efeito principal significativo do fator B) V/ j
H1y :no minimo um f3; # 0

Hoz : (70)11 = (88)12 =+ = (7f);; = 0 (nenhuma interagdo significativa)
Hy3 :no minimo um ();; # 0
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Consideram-se as seguintes notacoes:
Cada tratamento € uma combinacao do nivel i do fator A com o nivel j do fator
B, isto é, ABjparai=1,2,...,lej=1,2, ..., J.

Yi. = A Z jjk as representactes do total das observagdes com o indice |

fixo, parai=1, 2, ..., | (no i-ésimo nivel do fator A).

Yj = Bj Z jik as representacdes do total das observagdes com o indice j

fixo, paraj=1, 2, ..., J (no j-ésimo nivel do fator B).

Y. as representacdes do total das observagdes na ij-ésima célula.

Y .. as representagdes do total global, isto é, soma de todas observacdes do
experimento.

Y, , Y;, Y;, Y sdo as médias correspondentes as linhas e as colunas.

Encontra-se uma média, dividindo-se o total pelo nimero de observacdes que foram

somadas para obter este total. Isto é

Y.. _lekzl ik T i=12,1
I Y
ZZYUk szi j=12,---,J
K o YlJ
ZUk Vj=—r =120l e j=120
; J K _ Y.
ggg ijk Y:U_K

Formulas para calculo das somas quadraticas em uma analise de variancia
com dois fatores (Modelo de efeitos fixos).
A variabilidade total é medida pela soma quadrética total das observacoes:

SQT :SQA +SQB +SQAB +SQ€ (10)
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+KZZ(I7U Y. ~Y; ~Y.f+
i=1 j=1
I J K
IDIPIDN RS
i=1 j=lk=1
LJ K o y?
SOr =32 > Vg ——= (11)
— = — 1JK
i=1 j=lk=1
I 2 2
Y; Y
S = i S 12
Ca SJK UK (12)
J Y2 Y2
SOp =S L _ 13
s ]Z=11K LK (13)
I JYI,J% y2
SQup = 50, -8 14
Oap Z‘Z_“K TIK 04 —S0p (14)
i=1j=1
S$Q, = S0r —SQpp — S04 —SOp (15)

Para uma melhor compreensdo, utiliza-se o Quadro 11, da anélise de
variancia para um fatorial com dois fatores, Modelo de efeitos fixos.

e S [ i, | ovses s |
Avratamento [—1 SQq4 OM , = i%a F, = gﬂn//[[ A
Biratamento J-1 SO OM p = LjQ—Bl F. :g—%f
Interagdo | (I—1).(J—1) SOus OM 45 = (I_T)Q(Aj_l) F, :QQLMAj
Etro bt 5Q. oM, = ui%_l) -
Total 1K — 1 SO - _

Quadro 11 — Andlise de variancia para um fatorial com dois fatores. Modelo de Efeitos Fixos.
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Os valores esperados das médias quadraticas sao:

1
Tk
E(QMA)=62+T’T1 (16)
J
1K-2B
E(QMB):cr2+J—i:11 (17)
I J )
K-> > (B);
_ 2 i=1 j=1 ]
E(OM,)=0" (19)

A partir da andlise dos valores esperados dos quadrados médios, se as
hipoteses nulas dos efeitos principais e das interagées (Ho : t1=0; Ho : Bj=0e Ho :
(tB);j = 0) forem todas verdadeiras, os quatro quadrados médios serdo estimativas
nao tendenciosas de o2 (Montgomery e Runger, 2003).

Para testar se os efeitos dos fatores nas linhas sao iguais a zero, Hp : 1= 0
(ou Ho : Ai = 0 para algum i), usa-se a estatistica F, =QM%M€, sobre Hp, tem

distribuicdo “F” com (I — 1) e IJ(k — 1) graus de liberdade, respectivamente para o
numerador e denominador.

Essa hipdtese nula sera rejeitada com nivel de significancia o se Fc > Fq (GLa,
GL.) e conclui-se que ha efeito (principal) do fator A. Dessa forma, por meio dos
procedimentos de comparacado multipla das médias (Tukey, Duncan, etc) estudam-
se os niveis de fator A. E no caso de nao se rejeitar Hy, conclui-se que o fator A nao
influenciou na resposta observada.

Para testar se os efeitos dos fatores nas colunas sdo iguais a zero, Ho : ;=0
(ou Ho : Bj = 0 para algum j), usa-se a estatistica F, =QM%QM€, sobre Hp, tem

distribuicdo “F” com J-1 e IJ (k-1) graus de liberdade.
Essa hipdtese nula sera rejeitada com nivel de significancia o se Fc > Fq (GLg,
GL.) e conclui-se que ha efeito (principal) do fator B. Dessa forma, por meio dos

procedimentos de comparacado multipla das médias (Tukey, Duncan, etc) estudam-
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se os niveis de fator B. E no caso de nao se rejeitar Hy, conclui-se que o fator B ndo
influenciou na resposta observada.
Para testar a hipotese de que todos os efeitos da interagdo s&o zero, Hp : (B);

= 0, isto é, a interagdo entre os fatores AB nao é diferente de zero, usa-se a
estatistica F =QM%M , sobre Hyp, tem distribuicdo “F” com (I - 1).(d — 1) e IJ(k —

1) graus de liberdade.

Se F¢c > Fy (GLag, GL¢) rejeita-se Hy e conclui-se que existe interagcdo com
nivel a de significancia entre os fatores A e B e a interacdo ndo pode ser atribuida
ao acaso. E no caso de nao se rejeitar Hy, isto € F¢ < F, (GLag, GLe) conclui-se que a

interacao pode ser distribuida ao acaso.

E geralmente melhor conduzir primeiro o teste para a interagdo e entdo
avaliar os efeitos principais. Se a interacdo nao for significativa, a
interpretacdo dos testes sobre os efeitos principais é direta. Entretanto,
quando a interacdo for significativa, os efeitos principais dos fatores
envolvidos na interagdo podem nao ter muito valor pratico interpretativo. O
conhecimento da interacdo € geralmente mais importante que o
conhecimento acerca dos efeitos principais. (Montgomery e Runger, 2003,
p-301)

Quando a interacdo € significativa, ndo ha necessidade em se fazer testes
de hipéteses sobre os efeitos principais (fator A e B).

Quando um fator tem dois niveis e a interacdo ndo é significativa, a
interpretacdo do efeito principal pode ser realizada através do teste de “F” e
da comparagao das médias estimadas. Neste caso, o teste “F” é suficiente
para a conclusao, pois, sendo duas as médias e existindo pelo menos um
contraste significativo (conclusdo de um teste “F”) fica evidente que as
mesmas sao diferentes pois € o Unico contraste existente. Assim, basta
obter as estimativas das médias de cada nivel do fator, e verificar qual é o
melhor ou pior para a situa¢gdo em estudo.

Tanto para o fator A como para o fator B podem-se aplicar métodos de
comparacoes multiplas de médias (Tukey, Duncan, etc.) sem concluir para o
teste de “F”, uma vez que estes testes ndo exigem a prévia significancia do
teste de “F”. (Storck e Lopes, 1998, p.126)

2.2 Argamassa

A argamassa € o0 agente agregador que integra o tijolo ou bloco numa parede
de alvenaria. A argamassa deve ser forte, duravel, capaz de manter a parede
intacta, e deve ajudar a criar uma barreira resistente a agua. Deve poder acomodar
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as variacoes dimensionais e as propriedades fisicas do tijolo quando assente. Estes
requisitos sao influenciados pela composicdo, proporcdes e propriedades da
argamassa. (Gomes, 1983)

Como o concreto e as argamassas contém 0s mesmos componentes
principais (cimento e agregados), é frequentemente e erradamente assumido que a
boa pratica do concreto é também a boa pratica das argamassas. Na realidade, as
argamassas diferem do concreto nas consisténcias de trabalho, métodos de
colocacao, e desempenho estrutural. Para Cincotto (1985) a argamassa & usada
para agregar as unidades de alvenaria num elemento Unico, desenvolvendo uma
completa, forte e duravel aderéncia. O concreto, no entanto, € normalmente um
elemento estrutural por si proprio. As argamassas sao colocadas entre unidades de
alvenaria que sao absorventes, e perde agua pelo contato com essas unidades. O
concreto € geralmente colocado em moldes metalicos ou de madeira nao
absorventes, que absorvem muito pouca ou nenhuma agua. A importancia do teor
de agua/cimento no concreto é bastante significativa, enquanto que para a
argamassa €& menos importante. As argamassas tém um elevado teor de
agua/cimento quando sdo amassadas, mas esse teor altera-se para um valor inferior
guando a argamassa entra em contacto com unidades absorventes.

Historicamente, as argamassas tém sido compostas com uma grande
variedade de materiais. Fiorito (1994) diz que o gesso calcinado e a areia foram
usados para compor argamassas no antigo Egito, enquanto que a cal e a areia
foram vastamente usadas nos Estados Unidos antes de 1900. Atualmente, os
componentes secos basicos das argamassas incluem o cimento Portland, o cimento
para alvenarias, a cal hidratada (ou hidraulica) e areias, além de aditivos
(geralmente quimicos especiais — plastificantes, aerantes, etc.) e adicbes
(pozolanas, filers, etc). Cada um destes materiais tem uma contribuicdo definida no
desempenho da argamassa.

2.2.1 Especificacdo das argamassas

As argamassas para alvenaria no Brasil s&o classificadas em cinco grupos,

segundo, principalmente, a sua resisténcia a compressao: R1, R2, R3, R4 e R5.
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Cada tipo de argamassa consiste em agregado, agua, € um ou mais dentre os trés
materiais cimenticios (cimento Portland, cimento para alvenarias e cal). Na Europa,
principal pesquisador e onde se tem os estudos mais aprofundados no
desenvolvimento de argamassas, elas podem ser classificadas de duas formas: por
dosagem ou por propriedade. No Brasil, seguindo preconizacdo européia
(EUROCODE), foram incorporados todos os requisitos desta normalizacao.

Especificacao por dosagens

As especificacdes por proporcdes exigem que os materiais da argamassa
sejam amassados em dadas proporcoes volumétricas, ou seja, se diz que
determinada argamassa apresenta um volume de aglomerante para tantos volumes
de agregados. Se a argamassa for especificada por este método, nao séo exigidos

nenhuns ensaios laboratoriais para essa argamassa.

Especificacao de propriedades

As especificacbes de propriedades exigem que uma dada composicdo de
argamassa atinja propriedades especificadas sob condicées de ensaio laboratorial.
Quando a argamassa é especificada em funcao de propriedades especificas, devem
ser conduzidos ensaios laboratoriais quanto a resisténcia a compressao, a retencao
de agua, e o conteudo de ar de uma argamassa amassada em laboratério com uma
determinada quantidade de agua. As quantidades dos componentes determinadas
pelos ensaios laboratoriais sdo entdo usadas em obra, mas com a quantidade de

agua determinada pelo pedreiro.

Dosagem versus Especificacao de propriedades

As argamassas preparadas por especificacoes de dosagem nao devem ser
comparadas com argamassas preparadas por especificacdes de propriedades. Uma
argamassa que seja amassada de acordo com especificacbes de dosagem ira dar
em ensaio laboratorial mais elevada resisténcia a compressdo do que a

correspondente argamassa feita por especificacdes de propriedades.
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2.2.2 Propriedades fisicas das argamassas

As argamassas tém dois distintos e importantes conjuntos de propriedades;
as do seu estado plastico e as do seu estado endurecido. As propriedades das
argamassas plasticas ajudam a estabelecer a compatibilidade da argamassa com o
tijolo e a sua adequabilidade construtiva. As propriedades das argamassas plasticas
incluem a trabalhabilidade, a retencdo de agua, a fluidez inicial e a fluidez ap6s
absorcao. As propriedades das argamassas endurecidas ajudam a estabelecer o
desempenho da alvenaria acabada. As propriedades das argamassas endurecidas
incluem a aderéncia, a durabilidade, a deformabilidade e a resisténcia a

compressao.

Efeitos da composicao. A resisténcia a compressdo aumenta com o
aumento da dosagem de cimento de uma argamassa e diminui com o aumento do
teor de agua, dosagem de cal e com o0 excesso de areia. Por vezes incorpora-se ar
para se obter maior fluidez com menor teor de agua. O motivo aqui € que menores
relacdes agua/cimento irdo proporcionar mais altas resisténcias a compressao. No
entanto, isto geralmente demonstra ser futil jA que a resisténcia a compressao

diminui com 0 aumento da incorporacao de ar.

Métodos de ensaio. A resisténcia a compressao era medida pelo ensaio de
corpos-de-prova cilindricos 5x10cm3, porém no final de 2005 a normativa de
argamassas sofreu muitas modificacées, sendo uma, a introducao de corpos-de-
prova prismaticos 4x4x16cms3, que apos determinacdo da resisténcia a tracdo na
flexdao tem suas metades ensaiadas a compressao (Figura 4). Porque os ensaios
sao relativamente simples e porque dao resultados consistentes e reproduziveis, a
resisténcia a compressao é considerada uma base de comparacdo para as

argamassas.
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Figura 4 — Ensaios de verificagdo da resisténcia de argamassas: a esquerda, ensaio usado até 2005
(compressédo axial); a direita, ensaio a tragcao na flexao.

2.2.3 Usos recomendados para as argamassas

Para Sabbattini (1985) a selegcdo de um determinado tipo de argamassa €
geralmente funcao das necessidades do elemento em alvenaria acabado. Onde séo
esperados ventos fortes, precisa-se uma forte resisténcia lateral e, portanto, a
argamassa escolhida deve ter uma elevada resisténcia mecéanica de aderéncia. Para
paredes portadoras de carga e para alvenarias de tijolo reforcadas, uma alta
resisténcia a compressao deve ser o fator determinante. Para Gomes (1983) em
algumas obras as consideracdes de durabilidade, cor ou flexibilidade podem ser as
principais preocupagbes. Fatores que melhorem uma propriedade fazem-no
frequentemente a custa de outras. Por esta razdo, quando se seleciona uma
argamassa, devem-se avaliar as propriedades de cada tipo e escolher a argamassa
que melhor se adapte aos requisitos de finalidade/utilizacdo. Nenhum tipo de

argamassa € o ideal para todas as aplicagdes.
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2.2.4 Argamassas industrializadas

As argamassas industrializadas comecaram a ser produzidas no inicio da
década de 1950 (no exterior), a partir do conceito de fixagcdo dos componentes, com
a realizacao de misturas parciais ou totais em instalagcdes industriais. Sairam os
pedreiros do processo de producao e entraram as centrais dosadoras, nas quais se
trabalhava, por exemplo, com isencdo de umidade; as argamassas produzidas eram
fornecidas as obras ensiladas ou ensacadas, restringindo-se, dessa maneira, seu
manuseio a obra de destino (Martins e Djanikian, 1999).

No Brasil a argamassa industrailizada foi introduzida na década de 1980 com
0 objetivo de minimizar as variagcdes decorrentes da dosagem em obra; nos anos 90
disseminou-se sua utilizagdo com o uso das chamadas argamassas de multiplo uso,
lancadas no mercado como adequadas para revestimento, assentamento e
contrapiso.

As empresas construtoras, desejosas de obter vantagens sobre seus
concorrentes, com a implantacdo de tecnologias construtivas racionalizadas (que
visavam, a priori, a reducao do desperdicio e 0 aumento da produtividade), adotaram
as argamassas de multiplo uso em seus canteiros. Porém, estas argamassas logo
demonstraram nao serem adequadas para situacoes tao diferentes. Segundo Barros
(2003), as propriedades das argamassas Unicas sao referentes a sua média, nao
atendendo em casos de maior exigéncia.

A industria cimenteira tem dispensado grandes investimentos, procurando
atender as exigéncias do mercado quanto ao desempenho das argamassas.
Atualmente ja estao disponiveis quatro tipos de argamassas para uso em situagdes
especificas, tais como em revestimento interno, revestimento externo, assentamento

de vedacgao e assentamento estrutural.



3 METODOLOGIA

As variaveis foram coletadas na analise dos relatérios de ensaios de controle
de resisténcia dos tracos, emitidos a Empresa pelo Laboratério de Materiais de
Construcao Civil da UFSM no periodo de abril de 2003 a novembro de 2005, sendo
ao todo 166 (cento e sessenta e seis) valores coletados. Eles apresentam os
resultados de diferentes argamassas ensaiadas pela empresa, tais argamassas sao
empregadas no assentamento de alvenarias, ou seja, servem para elevar as
paredes no momento de sua execugdo. Elas sdo dosadas em funcdo de sua
necessidade ao atendimento dos parametros exigidos para a alvenaria que é
empregada, por exemplo, os tracos R1 a R3 sdo as de menores resisténcias,
utilizadas no assentamento de alvenarias de vedacao (estrutura de concreto
armado) e para alvenarias estruturais com até quatro pavimentos. Conforme se
necessita aumento de capacidade para suporte das alvenarias, aumenta-se a
resisténcia da argamassa, assim os tracos R4 e R5, sdao empregados nessa
situacdo. Atualmente a empresa ja trabalha com argamassas de até 20MPa, em
virtude de novas necessidades estruturais das obras.

Os tracos de argamassa coletados diferem entre si em fungdo de sua
resisténcia a compressao média, ou seja, 0s numeros: 2, 4, 6, 8 e 10 representam a
resisténcia a compressao axial média (MPa), obtida em ensaio, aos 28 dias com
corpos-de-prova cilindricos 5x10cm?® (atualmente com a modificagdo da
normalizacdo estes corpos-de-prova sao prismaticos de 4x4x16cm3). Além disso
cada traco é representado por trés turnos de producdo, ou seja, 0s ensaios podem
advir de coletas de amostras realizadas pela manha, tarde ou noite, conforme o
processo de producao adotado no periodo.

Buscou-se assim, na revisdo da literatura, estudar os diferentes tipos de
delineamentos, como usa-los e analisa-los. Para entdo, por intermédio do software
STATISTICA® 5.1 montar o quadro de andlise de variancia fatorial, e desta forma
analisar os resultados fornecidos pelo mesmo, para avaliar as resisténcias
oferecidas nos cinco diferentes tracos de argamassa industrializada que a empresa

mais comercializa e sdo mais utilizados nas obras do Estado.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Anadlise Descritiva para os Tratamentos

Na Tabela 1, apresenta-se as principais medidas descritivas das variaveis:
traco 2 (T2), traco 4 (T4), traco 6 (T6), traco 8 (T8) e traco 10 (T10).

Tabela 1 — Medidas descritivas para as variaveis (tfrago da argamassa: T2, T4, T6, T8 e T10).

NUmero de Média Valor Valor Desvio

Variaveis Varidncia Mediana

Observacdes minimo maximo padréao
T2 45 4,0078 2,3000 6,7000 1,0321 1,0650  4,0300
T4 76 6,0980 3,2400 12,2900 1,5770 2,4808  5,7600
6 20 9,2080 5,0700 13,1900 1,9970 3,9881 8,7550
T8 16 12,0519 9,9800 15,6900 1,7973 3,2300 11,4200
T10 9 16,4089 12,8000 19,4500 2,5364 6,4300 16,5400

Verifica-se na Tabela 1, que na argamassa de traco T2 foi a variavel que
apresentou o menor desvio padrao (1,0321). Observa-se também que o valor
minimo (2,3000) ficou dentro da especificacdo. Ja nao foi o que ocorreu com as
argamassas T4 e T6 que apresentaram valores minimos iguais a 3,2400 e 5,0700,
respectivamente, sendo os mesmos valores abaixo dos tragos especificados, além
disso apresentaram variancias iguais a 2,4808 e 3,9881, valores estes maiores que
o apresentado pela variavel de trago T2. Ainda constata-se que a variavel que
apresentou maior variancia (6,4300), foi a argamassa de traco T10.

4.2 Analise de Variancia Fatorial dos Dados

Para que os resultados da andlise de varidncia fatorial sejam validos, é

necessario que as observacbes sejam normal e independentemente distribuidas
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com a mesma variancia para cada tratamento ou nivel do fator. Dessa forma,
observou-se pelos resultados que os dados ndo atendiam a pressuposicdo de
normalidade das variaveis, através do teste da normalidade dado, que p < 0,00001.

Afirma-se que os dados ndo sdo normais pois “p” € menor do que o nivel de
significancia o = 0,05 adotado. Sabe-se que em caso de ocorrer um padrdo de
comportamento nos graficos ou através dos testes a suposicdo de normalidade nao
ser verificada, geralmente sugere-se a necessidade de transformacao dos dados.

Dessa maneira para normalizar os dados e atender todas as pressuposicdes
aplicou-se logaritmo no conjunto de dados “Resisténcia da argamassa
industrializada”. Assim conseguiu-se normalizar os dados e dessa forma atenderam
as pressuposicoes, isto é, sdo normais, visto que p > 0,18, na aplicagdo do teste de
normalidade (Lilliefors) e que também atende a pressuposicdo de homoce-
dasticidade, visto que p = 0,090602.

Uma vez ajustados os dados, constatada a

utilizando-se logaritmo,
normalidade dos dados e homogeneidade entre as variancias aplicou-se a analise
de variancia fatorial.

No Quadro 12, encontra-se 0 esquema da andlise de variancia fatorial dos

dados logaritmizados.

Cau'_sas~de Graus de Soma dos Quagjr_ado = p
variacao Liberdade | Quadrados Médio
TURNO 2 0,0577 0,0288 0,529 0,59036
TRAT 4 21,5325 5,3831 98,663 0,00000
TURNO*TRAT 8 0,2773 0,0347 0,635 0,74700
ERRO 151 8,2370 0,0545 - -

Quadro 12 — Analise de variancia fatorial.

O presente trabalho visa testar as hipéteses dadas a seguir:

Interacao Turno x Tratamento

Ho1 : Nao ha interacao entre turno e tratamentos

Hi4 : Ha interagdo entre turno e tratamentos

Efeito principal do turno

Ho2 : Nao ha diferenca entre os turnos
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Hio : Ha diferenca entre os turnos

Efeito principal dos tratamentos

Hos : Nao ha diferenca entre os tratamentos
Hi5 : Ha diferenca entre os tratamentos

Se aceita Hpi ao nivel de significancia o = 0,05, isto €, ndo ha evidéncias
contra a hipétese de nulidade Hp1, dado p = 0,74700 e p > a. Pode-se aceitar a
hipétese de que n&o ha interagdo entre o turno e tratamento.

Como a interacdo resultou ndo significativa ao nivel de 5%, justifica-se testar
as outras hipéteses.

Para os resultados do Quadro 12, se aceita também Hy,, de que ndo ha
diferenca entre turnos, uma vez que nao ha evidéncia contra a hipétese Hop, isto €,
p > a, dado que p = 0,59036.

E em relagdo aos tratamentos, o resultado € significante, existe evidéncia
contra a hipétese de nulidade e rejeita-se Hoz, sendo p < a. Dessa forma, verifica-se
que ha diferenca entre os tratamentos. O que era de se esperar, pois cada
tratamento significa um tipo especifico de resisténcia de argamassa industrializada
produzida na central de dosagem e mistura. Isso quer dizer, que a producao atende
aos requisitos diferenciais de resisténcia, conforme as especificacbes de
fornecimento.

Ficou apenas constatada a diferenca significativa entre os tratamentos ao
nivel de significancia de 5%.

A diferenca significativa ocorre entre todos os tragos de argamassa, sendo
este um bom resultado, uma vez que se sua producdo estd definida quanto ao
critério resisténcia, sendo que cada trago corresponde a um tipo produzido.

Para identificar quais tratamentos que diferem entre si, ou seja, qual a
diferenca dos efeitos dos tratamentos, recorreu-se ao uso do teste de Tukey para
comparacao de médias, ao nivel de 5% de probabilidade de erro, que pode ser visto
no Quadro 13.
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Médias dos tracos de argamassas industrializadas

Yry = 4,0078 a
Yr4 = 6,0980 b
Yre = 9,2080 c
Yrg =12,0519 d
Y710 = 16,4089 e

Quadro 13 — Média dos tragos de argamassas ordenados de forma crescente.

O fato de a interagdo nao ser significativa € indicado pelo paralelismo entre as
linhas correspondentes a cada turno, observado na Figura 5. Isso € um resultado
interessante, mostrando um bom treinamento e padronizagcdo dos procedimentos
adotados pelas equipes de producdo. De modo geral, as resisténcias médias sao

praticamente as mesmas, em todos os turnos, além disso, nos trés turnos ocorrem

médias acima dos valores especificados para cada traco.
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Figura 5 — Gréfico de perfis de médias da resisténcia média.
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Assim, o principal objetivo deste trabalho foi atingido, ou seja, a aplicacao da
analise de variancia fatorial nos diferentes tracos de argamassa industrializada para
comparar as médias das resisténcias a compressao que estes possuem, de forma a
avaliar esta variavel para identificar a existéncia de algum problema que estivesse
ocorrendo no processo de fabricacdo aplicado na produgédo destas argamassas.

Os resultados, obtidos nos ensaios a resisténcia e a experiéncia do
responsavel pelos ensaios e acompanhamento dos produtos até a pds-venda
(acompanhamento técnico), mostram que as empresas e particulares que usam 0s
produtos avaliados e aqui comparados, ndo chegam a observar os problemas que
podem ocorrer na producdo, uma vez que estas variabilidades apenas afetam a
resisténcia da mesma, ndo podendo ser identificadas no processo de mistura e
aplicagdo. Além do parametro de resisténcia existem outros parametros de controle
quando da utilizacdo de uma argamassa na alvenaria, usados principalmente na
obra e, que, muitas vezes sdo mais importantes que sua resisténcia a compressao,
tais como, incorporacdo de ar, trabalhabilidade e aderéncia, intrinsecamente ligados
a uma maior adicdo de agua na mistura, o que leva a perda de resisténcia a
compressdo. O parametro aqui analisado estatisticamente serve como balizador
para a classificagdo da argamassa no momento da producéo de cada traco, ou seja,
€ um parametro de dosagem que deve ser atendido num ensaio padrao.



5 CONCLUSAO

Percebeu-se que as empresas estdo engajadas na melhoria da qualidade do
processo: na identificacdo de provaveis falhas e custos futuros de manutencgéo sob o
ponto de vista da assisténcia técnica pés-venda.

Considerando a unidade de medida das variaveis e os diferentes graus de
desvio que o conjunto de dados forneceu, o quadro de analise de variancia fatorial
foi eficiente para analisar os valores e por meio do teste de hipdtese com
significancia de 5% e aceitarmos a diferenca significativa entre as médias dos tracos
para as argamassas analisadas.

Com a andlise dos resultados observados nos ensaios, comparando com as
necessidades especificadas em cada traco, verificou-se que uma adequacao dos
tracos deve ser realizada, pois os valores médios de resisténcias estdo bem acima
dos valores médios especificados para cada um deles. Dessa forma a otimizacao
dos tracos é viavel, pois tornando os desvios em relagdo a média menores e
constantes existe a possibilidade de economia na producdo dos mesmos. Assim,
através de adocdo de novos materiais, processos de mistura mais eficientes e
acompanhamento mais rigoroso no processo de producdo, existe grande
possibilidade de se fazer tal adequacao, visto que com a reducao nos resultados
médios traria economia ao processo, uma vez que menores custos de producgao

seriam envolvidos.
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ANEXOS



ANEXO A - Distribuicao “F” de Snedecor com o = 0,05
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Gl
Denom.

graus de liberdade no numerador

1

celsaidNisonNoa s LN~

O RR DPWODNMDDDDNDODDNDNDPDDNDDNDDNDDND
O U O O0OT O WOoNO O~ WN-—O

100

18,51
10,13
7,71

6,61

5,99
5,59
5,32
5,12
4,96
4,84
4,75
4,67
4,60
4,54
4,49
4,45
4,41

4,38
4,35
4,32
4,30
4,28
4,26
4,24
4,23
4,21

4,20
4,18
4,17
4,12
4,08
4,06
4,03

2 3 4 5 6 7 8 9 10
161,45 199,50 215,71 224,58 230,16 233,99 236,77 238,88 240,54 241,88
19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 19,35 19,37 19,38 19,40
965 928 9,12 9,01 894 889 885 8,81 8,79
694 659 639 626 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96
579 5,41 519 5,05 495 4,88 482 4,77 474
514 476 453 439 428 4,21 415 4,10 4,06
474 435 412 3,97 387 3,79 3,73 3,68 3,64
446 407 384 369 358 350 344 339 3,35
426 386 363 348 337 329 323 3,18 3,14
4,10 3,71 348 333 322 3,14 3,07 3,02 2,98
398 359 33 320 3,09 3,01 295 290 2,85
3,89 349 326 3,11 3,00 2,91 285 280 2,75
3,81 3,41 3,18 3,03 292 283 2,77 2,71 2,67
3,74 3,34 3,11 296 285 276 2,70 265 2,60
368 329 3,06 290 2,79 2,71 264 259 254
3,63 3,24 3,01 285 2,74 266 259 254 249
3,59 320 296 2,81 2,70 2,61 255 249 245
355 3,16 293 2,77 266 2,58 2,51 2,46 2,41
352 3,13 290 2,74 263 254 248 242 2,38
349 3,10 287 2,71 2,60 2,51 245 2,39 2,35
3,47 3,07 284 268 257 249 242 237 2,32
344 3,05 282 266 255 246 240 234 2,30
342 3,03 280 264 253 244 237 232 227
3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 242 236 230 2,25
339 299 276 260 249 240 234 228 224
337 298 2,74 259 247 239 232 227 222
33 296 2,73 257 246 2,37 2,31 2,25 2,20
3,34 295 2,71 256 245 236 229 224 219
3833 293 270 255 243 235 228 222 218
332 292 269 253 242 233 227 221 2,16
327 287 264 249 237 229 222 216 2,11
3,23 2,84 2,61 245 234 225 218 2,12 2,08
3,20 2,81 2,58 2,42 2,31 222 215 2,10 2,05
3,18 2,79 256 240 229 220 2,13 2,07 2,03
3,09 270 246 2,31 219 2,10 203 1,97 1,93

3,94




ANEXO B - Valores de g para o nivel de significancia de 5% segundo o numero de tratamentos e os graus de liberdade do
residuo. (Fonte: VIEIRA, S. Estatistica Experimental. Sdo Paulo : Atlas, 1999)

N°de graus NUmero de tratamentos (k)
de liberdade
do residuo 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 18,0 270 328 371 404 431 454 474 491 50,6 520 532 543 554 563 572 580 588 59,6
2 6,08 833 980 109 11,7 124 130 135 140 144 14,7 151 154 157 159 16,1 164 16,6 16,8
3 450 591 682 750 804 848 885 9,18 946 972 995 10,2 103 105 10,7 10,8 11,0 111 11,2
4 393 504 576 629 671 705 73 760 783 803 821 837 852 866 879 891 9,03 9,13 923
5 364 460 522 567 603 633 658 680 699 717 732 747 760 7,72 783 783 8,03 8,12 8,21
6 346 434 490 530 563 590 6,12 632 649 665 6,79 692 703 7,14 724 734 743 751 759
7 3,34 416 468 506 536 561 58 600 6,16 630 643 655 666 6,76 685 694 7,02 7,0 7,7
8 3,26 4,04 453 489 517 540 560 577 592 605 6,18 629 639 648 657 665 6,73 6,80 6,87
9 320 395 441 476 502 524 543 559 574 587 598 6,09 6,19 628 6,36 644 6,51 658 6,64
10 3,15 388 433 465 491 512 530 546 560 572 583 593 6,03 6,11 6,19 6,27 6,34 640 6,47
11 3,11 382 426 457 482 503 520 535 549 561 571 581 590 598 6,06 6,13 6,20 6,27 6,33
12 3,08 3,77 420 451 475 495 512 527 539 551 561 571 580 588 595 6,02 6,09 6,15 6,21
13 3,06 3,73 415 445 469 488 505 519 532 543 553 563 571 579 586 593 599 6,05 6,11
14 303 3,70 411 441 464 483 499 513 525 536 546 555 564 571 579 585 591 597 6,03
15 3,01 367 4,08 437 459 478 494 508 520 531 540 549 557 565 572 578 585 590 5,96
16 3,00 365 405 433 456 474 490 503 515 526 535 544 552 559 566 573 579 584 590
17 298 363 4,02 430 452 470 48 499 511 521 531 539 547 554 561 567 573 579 584
18 297 361 400 428 449 467 482 496 507 517 527 535 543 550 557 563 569 574 579
19 296 3,59 398 425 447 465 479 492 504 514 523 531 539 546 553 559 565 570 575
20 295 358 396 423 445 462 477 490 501 511 520 528 536 543 549 555 561 566 5,71
24 292 353 390 4,17 437 454 468 481 492 501 510 518 525 532 538 544 549 555 559
30 289 349 385 410 430 446 460 472 482 492 500 508 525 521 527 533 538 543 547
40 286 344 3,79 4,04 423 339 452 463 473 482 490 498 504 511 516 522 527 531 536
60 283 340 3,74 398 4,16 431 4,44 455 465 473 481 488 494 500 506 511 515 520 524
120 280 336 368 392 410 424 436 447 456 464 471 478 484 490 495 500 504 509 5,13
oo 277 331 363 386 403 417 429 439 447 455 462 468 474 480 485 489 493 497 5,01

Gs



