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RESUMO

Este trabalho trata da construcdo de modelos que visam estimar diversos
indicadores de projetos, como taxa de ago em alvenaria por area do pavimento tipo e de
identificar quais varidveis, como indice de compacidade ou presenca de pilotis,
influenciam estes indicadores, como por exemplo, a taxa de ago em alvenaria por area do
pavimento tipo. Para 0 estudo da estimacéo de tais ajustes pode-se utilizar técnicas de
analise de regressao e analise multivariada.

Ha ainda a ressaltar que um estudo sobre indicadores de projetos em alvenaria
estrutural esta sendo desenvolvido pelo aluno Guilherme Martins Lopes, orientado pelo
professor Doutor Guilherme Aris Parsekian (departamento de Engenharia Civil —

DECIiv/UFSCar).

Palavras chave: Analise de Regressdo, Analise Multivariada, Alvenaria Estrutural
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Capitulo 1

Considerac0es Iniciais

A estatistica, que durante muito tempo foi uma ciéncia praticamente
desconhecida para grande parte das pessoas e que para muitos daqueles que a
“conheciam” era apenas utilizada para calculos de censo e afins, tem sido amplamente
reconhecida por diversos pesquisadores e suas técnicas aplicadas em varias areas do
conhecimento. Assim, devido ao grande nimero de areas que a ciéncia estatistica esta
relacionada, é essencial que tais profissionais tenham alta capacidade de comunicacao,
dado que quase sempre tera que atuar com pessoas de outros campos.

Como exemplo, este trabalho seréd aplicado na area da construcdo civil, em que
técnicas estatisticas podem ser utilizadas para a melhoria e otimizacdo de seus
procedimentos, tais como a estimacgdo de quantidade de concreto, aco e outras variaveis
necessarias em uma construcao.

Ha ainda a destacar, que a construgdo civil tem grande importancia econémica e
social, ajudando na formacdo do PIB e geracdo de empregos. Um exemplo de tal
importancia pode ser observado com o inicio da atual crise econdmica mundial, em que
varias das demissdes que inicialmente ocorreram nos EUA foram no setor da construgédo
civil.

O setor da construcao civil pode ser dividido em trés subsetores:

o Construcdo pesada: relacionada a obras de infra-estrutura (vias,

saneamento, hidrelétrica, etc);



o Construcdo industrial: relacionada & montagem de industrias,
telecomunicagdes, geracao e transmissao de energia, etc;

o Construcdo de edificagdes: relacionada ao planejamento, construcéo e
reforma de edificios (residenciais, comerciais, institucionais, etc)

(FUNDACAO JOAO PINHEIRO, 1984([1]); FARAH, 1992([2]))

1.1. Justificativa

A construcdo civil ¢ uma ciéncia que geralmente trabalha com grandes
quantidades de material (como aco, concreto, argamassa, etc.) e esta presente em todos
0s paises. Assim, a estimacdo de indicadores que possam ajudar a otimizar 0 gasto com
material e tempo em uma obra é de grande importancia. Ha ainda a destacar que com a
disponibilizacdo de tais indicadores o engenheiro pode analisar mais precisamente seu
projeto, identificando possiveis erros e/ou melhorando. Quanto a minimizagdo de custos
0 impacto se d& na geracdo de novos empregos, sendo que construcdes mais baratas
(contemplando os padr6es minimos de seguranca requeridos) implicam em maior
facilidade de compra e conseqlientemente maior demanda pelos produtos, gerando mais

empregos e poder de compra para determinados setores da populagéo.

1.2. Objetivo

Este trabalho tem como objetivo principal a estimacao de indicadores utilizados
na construcdo civil, utilizando modelos de regressdo. Pretende se construir modelos
especificos para determinados grupos (baseados nas tipologias arquitetnénicas, ou seja,

namero de andares, forma arquitetdnica etc) que poderdo ser criados com o uso de
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técnicas de analise multivariada. Ha ainda a destacar que tais decisbes devem ser

amparadas pelas informacoes, indiscutivelmente essenciais, dos pesquisadores da area.

1.3. Descricao dos Capitulos

Este trabalho se divide em 4 capitulos seguido de uma bibliografia. Os capitulos
em questdo séo:

Capitulo 1: Apresentacdo de uma introducdo ao problema a ser estudado assim
como a justificativa da necessidade do trabalho e objetivo do mesmo;

Capitulo 2: Apresentacdo das variaveis quantitativas a serem utilizadas, e
descricdo dos dados;

Capitulo 3: Metodologia que se pretende utilizar para a resolu¢do do problema
proposto.

Capitulo 4: Propostas futuras






Capitulo 2

O projeto em alvenaria estrutural e algumas
especificacoes

Os indicadores usados neste trabalho foram obtidos de varios projetos de
diversas tipologias arquitetdnicas, que englobam aspectos como altura do edificio e
arquitetura do mesmo, sendo que cada tipologia apresenta consumo de materiais
diferenciados. Tais indicadores, podem ser utilizados para identificar aspectos no
projeto a serem otimizados visando a diminuicdo de custo, sem o0 comprometimento da
obra.

Projetos em alvenaria tratam da construcdo de estruturas e paredes utilizando
unidades conectadas entre si por meio de argamassa. O termo alvenaria estrutural é

utilizado quando se trata da estrutura de uma edificagéo.

2.1. Indicadores utilizados

Os indicadores gque séo descritos a seguir tratam de covariaveis que inicialmente
estdo presentes nos ajustes de todos os modelos, somente sendo retiradas quando nédo
existir significancia, valendo destacar que os Unicos ajustes que ndo contém todas as
variaveis descritas abaixo s&o 0s sobrados, visto que ndo possuem indice de Circulagéo.

As covariaveis quantitativas a serem utilizadas nos ajustes sao:



o indice de Circulacio: referente & area de circulacio de uma edificagdo, ou seja, a
area que é destinada a circulagdo das pessoas, onde do ponto de vista financeiro €
bastante cara, visto que ndo gera lucro algum;

o indice de Compacidade: indicacdo do quanto a construcdo se distancia da

estrutura mais econdmica em relacdo ao perimetro das paredes externas;

o Densidade das Paredes: area ocupada pelas paredes com relacdo a area total da
construcéo.
o Relacdo da area de alvenaria estrutural por alvenaria total: Raz&o entre a area de

paredes estruturais por area total.

2.2. Variaveis qualitativas utilizadas

Para a estimacdo dos indicadores, além das variaveis quantitativas descritas na
secdo 2.1, sdo utilizadas variaveis que entram nos modelos como variaveis dummies.

As variaveis utilizadas sdo:

e Presenca de Cinta meia altura-paredes externas

e Presenca de Cinta meia altura paredes externas e internas
e Presenca de Grautes verticais encontros de parede

e Presenca de laje macica

e Presenca de laje pré moldada com vigotas

e Presenca de amarradura solta

e Presenca de amarradura em tela

e Presenca de Fundacdo Estaca

e Presenca de Fundagéo Tubuldo

Para maiores detalhes sobre as variaveis citadas ver Freire, Ailton Soares, 2008
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2.3. Descricao dos dados utilizados

O banco de dados utilizado no desenvolvimento deste trabalho, é formado de
107 observac0es e 55 variaveis, das quais 29 sdo definidas como varidveis resposta e 13
como covariaveis. Ha ainda a destacar que das covariaveis analisadas apenas indice de
compacidade, densidade das paredes, indice de circulacdo e relacdo da &area de
alvenaria de estrutural por alvenaria total sdo quantitativas e utilizadas no ajuste de
todos os modelos, sendo as outras qualitativas e somente presentes em alguns casos

especificos.

Tabela 2.1: Estatisticas descritivas das variaveis quantitativas.

Variavel Média D%V Minimo  Maximo  Coeficiente
Padrao de Variacao

Indice de Compacidade 65,4880 10,6138 28,0100 89,0700 16,2073
Densidade das Paredes  9,7594  1,1583  5,5400 12,1700 11,8681
Indice de Circulagio 9,9385 5,3763  0,0000 29,6400 54,0953

Relacdo da area de
alvenaria estrutural 93,2234 5,3823 70,6504 98,8946 5,7735

por alvenaria total

Os conjuntos de ajustes mostrados na Tabela 2.2 sdo formados por Varios
modelos, que diferem pelas particularidades, como por exemplo a presenca de pilotis.
Esta tabela foi construida a partir da tabela original(Tabela 10, pagina 34) de
Martins[4].



Tabela 2.2: Conjuntos de analises realizadas.

Conjunto de Andlises O que se espera medir
. Influéncia geral dos parametros de arquitetura na
Conjunto 1 i
alvenaria estrutural
. Influéncia de cintas no consumo de graute e armadura
Conjunto 2 .
em alvenaria
. Influéncia do tipo de laje e armadura na espessura da
Conjunto 3 i
laje e consumo de aco
. Influéncia do tipo de fundacdo no nimero de
Conjunto 4 x
elementos de fundacéo
Conjunto 5 Influéncia geral dos parametros de arquitetura nos

consumos do pilotis



Capitulo 3

Meétodos utilizados

O trabalho em questdo utiliza as metodologias de analise de regressdo e analise

de cluster, que sdo descritas neste capitulo

3.1. Regressao Simples

Anélise de regressdo € uma metodologia estatistica que estuda a relacdo entre
duas ou mais variaveis. O estudo da relacdo entre duas variaveis é denominado de
regressdo simples e o estudo da relacdo entre mais de duas é chamado de regressdo
multipla.

Em regressdo simples, tem-se uma variavel resposta, ou seja, uma variavel
dependente (Y) e uma covariavel (X), independente de Y.

Uma das maneiras mais faceis de identificar a existéncia de uma relacdo linear
passivel do ajuste de um modelo de regresséo simples é a construgcdo de um diagrama de
pontos sendo possivel observar a existéncia de correlacdo entre as variaveis estudadas.
Como exemplo, o Grafico 2.1 mostra a situacdo hipotética em que a taxa de ago em
alvenaria por area do pavimento tipo tem seu nimero aumentado quanto maior a
densidade das paredes. Este grafico foi construido no software Minitab ([10]). Assim

temos:
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Gréfico 3.1: Exemplo de relagdo linear entre Xe'Y.

Observando o grafico de dispersdo (Grafico 2.1), percebe-se

claramente a

relacdo linear entre a variavel Y (taxa de ago em alvenaria por drea do pavimento tipo) e

X (Densidade das paredes).

A partir dos dados observados € possivel ajustar uma reta que passe pelos pontos

de forma que os erros sejam minimizados. Assim, a estimacdo dos parametros da reta

ajustada € dada por
Yo =6+ B X +¢,
sendo que para i=1,...n

Y, =Valor da resposta paraai” observacéo
B, = Coeficiente linear da reta
B, = Coeficiente angular da reta

X, =i" valor observado para a cov ariavel X
g, =i" valor observado de um vetor com média 0 e variancia o

10
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Por fim, quando é realizado o ajuste de um modelo de regressao para estimar a
taxa de aco em alvenaria por area do pavimento tipo com a densidade das paredes como
covariavel, sdo obtidos os resultados:

Coeficiente Linear(f,) = 2,8888

Coeficiente Angular(5:) = 4,02743
Como interpretacdo da reta ajustada, \f, =2.8888+4.02743X,, cada aumento de

uma unidade em X, representa adicdo de 4,02743 unidades em Y. No Gréfico 2.2, é

mostrado o ajuste da reta.

Grafico de dispersdao de Y vs X
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Gréafico 3.2: Reta de regressao ajustada para Y como funcdo de X

3.2.1. Método dos Minimos Quadrados

Para encontrar os estimadores dos parametros do modelo de regressdo simples,

foi utilizado o método dos minimos quadrados, que se baseia na tentativa de minimizar
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0 quadrado da diferenga existente entre o valor observado e o estimado, ou seja,

minimizar o quadrado dos erros, isto é,

2

Q=D f+AX,) - 2)

As estimativas sdo encontradas a partir da resolucdo do sistema de equacdes,

mostrado nas equagdes 2.3.

S_Q:_ZZ(Yi —Po _,lei)zo
Bo
50 (3.3)
8_,31=_22Xi(Yi -5 _ﬂlxi)zo
A resolucéo fornece os estimadores dados em 2.4.
Bo=Y- A1)_(
Z(yi - VXXi - )_() (3.4)
b= = n
(%)

Para maior detalhes ver, NETER, John [5].

3.3. Regressao Multipla

A regressdo multipla € uma extensdo dos modelos de regressdo linear simples.

Suponha que se deseja observar a quantidade de aco que serd utilizada em um
prédio, e para isso foi observado a altura e area da construcdo. Assim, no modelo de
regressao multipla, a variavel resposta (variavel dependente) é a quantidade de aco a ser
utilizada e as variaveis preditoras (variaveis independentes) sdo a area e a altura.

H& ainda a destacar que para a construcdo de um modelo com as seguintes

caracteristicas, deve-se ter em mdos uma amostra aleatdria de observacdes sobre prédios
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que possuam as varidveis: quantidade de aco, area e altura. A importancia do uso desta
metodologia no problema a ser trabalhado, é a possibilidade de realizar estimacGes
confiaveis de indicadores utilizados na construcao civil, tais como quantidade de aco e
argamassa a serem utilizadas.

Nos casos em que se trabalha com modelos de regressdo multipla, um
procedimento bastante utilizado para a escolha das covaridveis que possuam relacéo
significativa com a varidvel resposta, é a observacdo do coeficiente de correlagdo, em
que valores baixos indicam a falta de informac&o obtida naquela variavel com relagdo a
resposta a ser estimada, analise do VIF (Variance Inflaction Factor), que visa selecionar
variaveis com auséncia de multicolinearidade, ou seja, as variaveis de entrada possuem
relagdes no minimo aproximadamente lineares entre si, 0 que implica em variaveis
diferentes estarem explicando praticamente as mesmas coisas, e por fim, a utilizacdo de
algoritmos de selecdo de variaveis, como o Stepwise, Backward e Forward, (NETER,

John [5]).

3.3.1. Modelo de Regressao Multipla

Considere a existéncia de p-1 variaveis preditoras. Sendo assim, temos que o

modelo de regressdo geral € dado por:
Yi=L6y + BiXy+ By Xy o+ By Koy T & (3.5)
Assumindo que &; possui média igual a zero, temos:

E(Y) =8+ B Xy + BoXip .t +B, 1 Xip) (3.6)

sendo:
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S, =vetor de parametros parai=0,...,p—1

Xyirees X (pgy = COVariaveis

&, =erros independentes com N ~ (0,5%1),i =1,...,n
p = namero de cov ariaveis

n = numero de observacoes

De forma matricial, tem-se que:

i Y ] 1 X1 X - Xl(p—l) | i By | i & ]
Y2 1 X21 X22 Xz(p—l) ﬂl &,
Y, = X = B=l . le=| . (3.7)
Ynfl 1 X (n-1)1 X n-12 * - X (n-1)(p-1) ﬂp,z En1
L Yn n _1 an Xn2 Xn(p—l) | _ﬁp—l_ L gn |

Por fim, 0 modelo de regresséo linear pode ser escrito como:

Y=XpB +¢ (3.8)

3.3.2. Estimacao dos Coeficientes de Regresséo

Considerando que interesse reside na estimacdo dos coeficientes de regressédo, e
aplicando a esperanca na expressao (3.8) tem-se que:
E(Y)=EX)B +E(€) (3.9)

Assumindo que os erros seguem distribuigao Normal(0,6°), obtem-se:

Y=XB (3.10)

Aplicando algumas operacbes algébricas em (3.10), o vetor estimado de

parametros 3 é dado por:
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X'Y = X'XS
(X'X)XY = (X' X)X XB

3.11
(X'X)'X'Y =18 G40
f=(X' X)Xy
E portanto, os valores estimados para Y sdo dados por:
Y = (X(X'X)'XY), (3.12)

que ¢ equivalente a Y = HY quando e X (X' X )™ X" & substituido por H.

3.3.3. Célculo dos Residuos

Sejam o vetor de valores ajustados Y dado em (3.12). O vetor de residuos é
dado por e, =Y, —Y,, podendo ser escrito na forma e, = (I —H)Y . Vale ressaltar aqui a
suposicdo de que os mesmos seguem distribuicdo Normal com vetor de medias igual a
zero e matriz de variancia-covariancia igual a o*(I —H), sendo estimada por
MSE(I -H).

Um fator importante relacionado aos residuos é a possibilidade de se verificar a
existéncia de pontos atipicos ou algum tipo de tendéncia nos dados, como por exemplo,
a necessidade da adicdo de um termo quadratico no modelo. Destaca-se ainda que €
extremamente importante que os residuos finais, obtidos apds o ajuste de cada modelo,
devem ter distribuicdo normal com média zero e variancia constante, ja que todos os
calculos tomam por base tais suposicdes. Caso a normalidade e homocedasticidade nao
sejam aceitas pode-se utilizar transformac@es, como as do tipo Box-Cox ou 0 uso de

modelos heterocedasticos (Cribari Neto,[1]).
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Retornando ao exemplo descrito na se¢do 3.1, a andlise de residuos para o
conjunto em questdo € mostrada nos Graficos 3.3, sendo que os resultados logo abaixo

servem como modelo de um bom ajuste.
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Grafico 3.3: Residuos x Preditos
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Residuos

_2 n
-3 ) ¢ ¢
i 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Ordem de observacao
Figura 3.4: Residuos x Ordem
Tabela 3.1; Teste de Normalidade.
Teste de Normalidade
Teste Estatistica P - Valor
Cramer - von Mises 0.034 >0.25
Anderson - Darling 0.356 >0.25

Assim, observando os  resultados acima, percebemos
homcedasticidade nos residuos, auséncia de tendéncia e normalidade dos

mesmos.

3.3.4. Teste F

O teste F é utilizado para verificar a existéncia de relacdo entre a variavel
resposta e as covariaveis. As hipoteses definidas para este teste implicam em:

Ho: nenhuma variavel é significativa;
17



Hi: pelo menos uma variavel é significativa.

ou seja,
Ho: =5, :'":ﬂp—l =0

Hi: f§ # B;, paraao menosumi  j

MSR Y'{H _(1}]}( Y[I-H
sendoque F=—"—~F, ., ., MSR= n e MSE=—-—
MSE e p-1 n—-p

Se Hg é aceito, conclui-se que nenhuma varidvel utilizada no ajuste do modelo
é significativa para explicar a resposta, caso contrario pelo menos uma das variaveis &,

portanto, 0 modelo é significativo.

3.3.5. Coeficiente de Determinacao do Modelo

O coeficiente de determinacdo do modelo, conhecido como R?, é dado por:

R? :::—_F;*l, em que SSR é a soma de quadrados da Regressdo e SST a soma de
quadrados total, sendo que 0 < R* <1,
onde,
1 1 1 1
SSR =b'X'Y _[ﬁ]Y J (3.13)
1 1 1
SST =Y'Y _[HJY Jy , (3.14)

sendo J igual a uma matriz quadrada de ordem n de 1’s.
Este coeficiente, muitas vezes €& erroneamente utilizado para verificar a
adequabilidade do modelo ajustado, como mostrou Anscombe([2]). Portanto, tal

estatistica deve ser olhada cuidadosamente para que conclusfes errdneas ndo sejam
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tomadas. Vale destacar que neste trabalho, o coeficiente de determinagcdo do modelo néo

é 0 Unico aspecto observado na anélise de adequabilidade do modelo.

3.3.6. Coeficiente de Variacao do Modelo

O coeficiente de variacdo trata de uma medida de dispersdo que expressa a
variabilidade de uma dada variavel retirando a influéncia da ordem de grandeza da
variavel. Note que quanto menor o coeficiente mais homogéneo é o conjunto de dados.

O coeficiente de variagdo é definido por,

CV = (3.15)

x| »

ou ainda expresso na forma de porcentagem:
cv =>100% (3.16)
X

Destaca-se que a expressao (3.16) € bastante utilizada, visto que caracteriza a
variabilidade dos dados em termos relativos a média. Outra caracteristica importante do
coeficiente de variacdo € que ele é adimensional e por isso pode ser utilizado para

comparar dispersdes de variaveis em unidades variadas.

3.4. Analise de Cluster ou Analise de Agrupamentos

A analise de cluster € um método estatistico que busca separar um determinado
conjunto de observacBes em grupos homogéneos, de tal forma que a variabilidade
dentro dos grupos seja menor do que entre os grupos, (Mardia ([8])). A importancia do
uso desta metodologia no problema em questdo concentra-se no fato de que o uso de
muitas tipologias implicaria em poucas observacfes para o ajuste de modelos de

regressdo, 0 que ndo seria tdo interessante quanto um ajuste levando em consideracao
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varias observacdes com certo grau de homogeneidade. Assim, trabalhando com este
método, pode-se buscar a reducdo do nimero de tipologias e maximizar a qualidade do
ajuste de modelos de regressdo multipla.

Basicamente, a andlise de cluster é composta por técnicas de agrupamento que
buscam uma estrutura natural dos dados. Essa técnica ndo requer nenhuma suposicao
acerca do nimero de grupos ou suas estruturas, podendo tais grupos ser constituidos por
observacdes individuais, multivariadas ou agrupamentos multivariados de variaveis que

séo analisadas, segundo as similaridades e dissimilaridades existentes entre eles.

3.5. Construcéo dos Grupos

Os grupos a serem construidos baseiam-se nas diferencas ou semelhancas entre
os individuos em estudo. Assim, para avaliar tais similaridades € necessario a utilizacao
de medidas de similaridades. Dentre as existentes, a utilizada neste trabalho é a
Distancia Euclidiana, definida a seguir e mostrada na equacéo 3.1.

Seja X'= (xl,..., xp) e y= (yl,..., yp) temos que a Distancia Euclidiana sera dada

por:

d(x,y)=+/(x, —y,) +...+(xp—yp)2. (3.17)

3.6. Métodos Hierarquicos

Os procedimentos utilizados para grupamentos nos métodos hierarquicos
consistem em uma série de unibes ou divisGes sucessivas de observacdes formando

grupos, sendo que os resultados obtidos podem ser observados na forma de diagramas
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bidimensionais, os dendogramas. Dentre os métodos hierdrquicos podemos citar o

método de linkagem simples, linkagem completa e método de ward.

3.7. Verificacao da Heterogeneidade entre Grupos

A idéia da criacdo de grupamentos tem por objetivo a criacdo de classes cujos
elementos possuem caracteristicas homogéneas, sendo que estas classes sao
heterogéneas entre si. Para verificar estas a heterogeneidade entre os existe um teste que
leva em consideracao a suposi¢cdo de normalidade, dado por:

Hipoteses:

Ho: As médias entre 0s grupos sio iguais para a i"" variavel

Hi: As médias entre 0s grupos ndo séo iguais para a i™ variavel

Assim, o teste é feito para todas as variaveis e espera-se na maioria das vezes

que grupos diferentes possuam caracteristicas diferentes entre si.

A estatistica de teste €& dada por F = QMEC A=12..,p,
QMDC
k 2 Kk 2
Zni()_(j -x) 2 Z(Xij -%,)
QMEC :HT, e QMDC =122 ” , sendo k o nimero de grupos
— n_

formados.

3.8. Identificando o NUmero de Grupos

Quando técnicas de analise de cluster sdo utilizadas, um dos maiores problemas

é a identificacdo e escolha do nimero de grupos a serem formados.
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Uma maneira para determinar o nimero de grupos é por métodos gréaficos(os
dendogramas), criados a partir da metodologia hierarquica, como ja foi descrito
anteriormente (secdo 3.6). Assim, deve-se observar nos graficos onde existe o maior
“salto” e realizar um “corte” e tomar o0 nimero de grupos formados abaixo deste pondo.
Além dos métodos graficos existem outras maneiras numéricas de se encontrar o

niimero de grupos, como por exemplo, a utilizacdo do R? pseudo F e a estatistica CCC.
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Capitulo 4

4.1. ConsideracOes Finais

Até o momento foi realizado um estudo de uma maneira simples e coerente de
realizar as estimacGes descritas no Capitulo 2 assim como entender melhor como se déa o
processo de construcdo de indices e 0 que sdo algumas covariaveis utilizadas.

Utilizando as metodologias descritas no Capitulo 3, espera-se encontrar modelos
que possibilitem a predicdo de diversos tipos de indicadores utilizados na construgéo
civil. Propde-se ainda identificar dentre as covariaveis estudadas, quais sdo as que

realmente impactam nos indicadores e 0 quao importantes séo para as estimagoes.
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