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Resumo. Neste artigo buscou-se estudar a variabilidade dos paréametros de graduagdo de
agregados (PGA) e das variaveis de resposta dos concretos autoadensaveis (CAA),
empregando-se uma técnica estatistica multivariada denominada analise de componentes
principais (ACP). O objetivo desse estudo consiste em implementar esta técnica para detec¢do
e remocao de erros grosseiros, reducdo de dimensionalidade e investigacao da variabilidade
das caracteristicas em relacdo ao conjunto de dados, no tocante a interpretar a concordancia
entre as variaveis de altas cargas e resumir, em poucas e relevantes dimensdes, a maior parte
da variabilidade da matriz de dados formada por amostras de CAA. A ferramenta estatistica
foi testada para os dados de amostras que incluiram os CAA de estudos disponibilizados na
literatura, como também os CAA obtidos em laboratério. Como resultado, a avaliacéo
estatistica dos parametros dos concretos apresentou-se eficiente, o que demonstrou o seu
potencial em se tornar uma ferramenta Gtil no estudo de concretos. Dos agrupamentos com
caracteristicas mais importantes referente a combinacéo algébrica das variaveis originais em
componentes principais dos CAA, permitiu-se extrair informacgdes da relagdo dos parametros
mais relevantes, ou seja, permitiu apresentar uma interpretacéo da relacao entre os PGA que
colaboraram com o atendimento a autoadensabilidade.
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1 INTRODUCAO

A técnica de analise de componentes principais (ou PCA — Principal Component
Analysis) foi descrita, inicialmente, pelo matematico Karl Pearson em 1901, sendo uma das
técnicas estatisticas mais aplicadas em diferentes &reas do conhecimento, como construgao
civil, agronomia, medicina, quimica, entre outros (HONGYU et al., 2015).

Na area de materiais cimenticios, CRUZ & NAGAHAMA (2017) avaliaram dados de
resisténcia a compressao e modulo de deformacdo de concreto de residuos de construcéo e
demolicdo, de varios estudos, com 24 varidveis de entrada (modulos de finuras dos agregados
miudos e graddos naturais e reciclados, percentuais de agregados middos e graudos reciclados,
entre outras), e reduziram para 10 varidveis, que explicaram mais de 98,1% da variancia total
dos dados. Em estudos de pastas, LANG et al. (2015) aplicaram a PCA em busca da otimizagéo
da trabalhabilidade, com 24 dados experimentais e 4 variaveis originais (concentracdo de
solidos, relagéo residuo/cimento, massa especifica e slump), para avaliacéo da influéncia desses
fatores nas propriedades reoldgicas (tensdo de escoamento e viscosidade plastica). Duas
componentes principais explicaram 98,63% da variabilidade dos dados.

Vérios trabalhos aplicaram a PCA, como o de RAHARJO et al. (2013), que buscaram
estudar a otimizacdo de misturas de concreto autoadensavel, nos quais diferentes dosagens de
adicBes minerais e aditivos quimicos foram testados, chegando-se a avaliar 33 composic¢des de
de CAA. A variavel de resposta estimada foi a resisténcia a compressdo. Reduziu-se para 7
variaveis preditoras, tais como cimento, agua, areia, pedra britada, entre outros, para 2
componentes principais, correspondendo a 78,48 % da variabilidade dos dados. No campo de
misturas asfalticos, VARGAS-NORDCBECK et al. (2017) também mostraram que o uso da
técnica multivariada tem respondido de forma eficiente. Estes autores analisaram 12 misturas,
cuja propriedade avaliada foi resisténcia a compressao. No total, 6 variaveis preditoras foram
analisadas, entre elas: resisténcia a tracdo condicionada e seca, médulo dindmico condicionado
e seco, entre outras, e trés componentes principais foram identificados, sendo a primeira
componente explicando 61 % dos dados.

Neste artigo, o estudo se concentrou no uso da técnica multivariada PCA para reducgéo de
dimensionalidade e investigacdo da variabilidade das caracteristicas em rela¢do ao conjunto de
dados, possibilitando a interpretacdo da concordancia entre as variaveis de altas cargas, a fim
de condensar a maior parte da variabilidade da matriz de dados formada por amostras de CAA.

2 METODOLOGIA

A aplicacdo da analise de componentes principais se deu com dados de composicGes de
agregados, com dimensdo maxima caracteristica dos agregados graudos de 12,5 mm (G12).
Foram consideradas as graduagfes desenvolvidas neste estudo juntamente com as reportadas
na literatura, MONTEIRO et al. (2015), FAROKHZAD et al. (2016) e NIARAKI e
FAROKHZAD (2017), CAVALCANTI (2006), MELO (2005) e GOMES (2002), totalizando
36 amostras, sendo esta uma préatica adotada na literatura. A analise PCA foi modelada na
dimensdo R6, utilizado o software Statistica versdo 13, considerando seis variaveis: X1 —
predominancia de diametros de particulas (PDP), X2 — coeficiente de uniformidade (CU), X3
— porcentagem de agregado graudo (PAG), X4 — diametro de espalhamento (slump flow — SF),
X5 —tempo de fluidez no funil V (VF) e X6 — habilidade passante na caixa L (HP).

A analise dos componentes principais € uma ferramenta de estatistica multivariada para
compressdo de dados e extracdo de informages, que encontra combinacdes de variaveis, ou
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fatores, e descrevem a maior tendéncia nos dados. Segundo BEEBE (1998), a PCA consiste
numa manipulacdo da matriz de dados com o objetivo de representar variagdes presentes em
muitas variaveis, através de um numero menor de fatores. Constroi-se, pela rotacdo dos eixos
originais, um novo sistema de eixos (denominados de fatores, componentes principais,
variaveis latentes ou autovetores) para representar as amostras, no qual a natureza multivariada
dos dados pode ser visualizada em poucas dimensoes (Fig. 1). Essas componentes sdo obtidas
a partir de combinac®es lineares, Eq. (1), dos dados originais como definido abaixo na Eq(1).
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Figura 1. Representacéo grafica das Componentes Principais. Fonte: CARVALHO et al. (2009)

Z1 = C11X11 + C12X>p + ..+ Clpxp
Zy = C1X1 t CpXp + . + Cop Xy 1)
Zp = Cp1Xq1 + CpaXp + o+ CppXp

Onde, zi sdo as componentes principais, cij sdo coeficientes a serem determinados e Xij sdo as
variaveis originais.

O uso de técnicas de estatistica multivariada pode ser mais adequado para o tratamento
de dados, pois permite a reducdo da dimensionalidade do problema, tornando possivel resumir
a informacdo contida num grande nimero de variaveis altamente correlacionadas por um
ndmero menor de componentes principais. Antes de iniciar qualquer analise multivariada é
necessaria a realizacdo de uma manipulacdo matematica prévia dos dados ou, até mesmo, a
remocdo de possiveis fontes de variagdo, AZEVEDO et al. (2000). Em diversos problemas
existem variaveis com diferentes dimensdes e amplitudes e é necessario um tratamento prévio
(autoescalomento) para expressar cada observacdo em dimensdes e amplitudes equivalentes,
sem perda de informacdes. No presente trabalho, utilizou-se o autoescalonamento como técnica
para pré-processamento dos dados. No autoescalonamento é a média de cada variavel é
subtraida de seus respectivos elementos e dividido pelo desvio padréo.

2.3 Resultados

Na aplicacdo na técnica de andlise multivariada, com o pré-processamento das variaveis,
obteve-se 0s trés primeiros autovalores indicadores da variancia dos autovetores, representando
cerca de 77,07 % da varidncia. A primeira componente representou 39,98 % da variancia,
enquanto gque a segunda e a terceira componente representaram 22,47 % e 14,63 % da
variabilidade dos dados, respectivamente. Observa-se, na Figura 2, que até a terceira
componente obteve uma maior explicacdo dos dados e houve uma certa estabilizacdo do grafico
a partir da quarta componente. A rotagcdo dos eixos foi a Varimax normalized, mantendo os
eixos perpendiculares entre si (Tabela 1).
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Figura 2. Scree plot dos autovalores explicando as propor¢ées de variagdo derivadas de cada componente
principal para o grupo G12.

Tabela 1. Composicao das componentes principais com as variaveis originais para o grupo G12

Variaveis originais CP1 CP2 CP3

PDP (Predominancia de diametro de particula) 0,05507 0,88735 0,06244

CU (Coeficiente de uniformidade) 0,78776 -0,29060 0,18964
PAG (Percentagem de agregado graudo) 0,82380 0,22675 0,06412
SF (Diametro de espalhamento) -0,00369 0,11759 0,96240

VF (Tempo de fluidez) 0,77471 -0,07333 -0,29951

HP (Habilidade de passagem) -0,54927 0,57499 0,29545

Conforme as variaveis (Tabela 1), as que melhor explicaram a CP 1 foram as combinacdes
de CU, PAG, VF e HP. CU tem o mesmo sinal de VF e PAG e contrario a HP, estando
condizente com a disposicdo destas variaveis na CP 1, ja que a fluidez e habilidade passante
sdo afetadas pela elevada descontinuidade da mistura. Na CP 1, as varidveis agrupadas foram
representativas da uniformidade do concreto. Na CP 2, tem as representativas de PDP, que
apresentou 0 maior peso, contribuindo para CP 2. A CP 3 modelou a fluidez do CAA devido a
varidvel SF de maior peso. Observa-se que, na CP 1, as variaveis CU, PAG e VF estdo
associadas entre si, bem como PDP e HP na CP 2. Na Figura 3, observa-se as projecoes
espaciais com a dispersao de variaveis, sendo possivel identificar as variaveis relacionadas. Na
CP 1, Fig. 3a, observa-se que a variavel CU correlacionou-se diretamente com PAG e VF; e
inversamente com HP. Na CP 2, PDP correlacionou-se diretamente com SF e inversamente
com PAG. E na CP 3, PDP se correlacionou diretamente com SF (Fig. 2b).
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Figura 3. Projeces espaciais da ordenacao dos vetores das varidveis para (a) CP1 e CP2, e (b) CP1 e CP3.
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Figura 4. Projecdes espaciais de disperséo (a) e (b) dos escores das amostras nestas projecoes.

Os escores (autovetores) dos componentes principais, Fig. 4, vé-se a proximidade entre
0s pontos-amostra, devido a uma certa similaridade. Na CP 1 (Fig. 4a), um grupo de amostras,
linha vermelha e tracejada, correlacionou-se diretamente com HP, e inversamente com VF, CU
e PAG. Outro grupo, linha azul e traco-ponto, correlacionou-se diretamente com as variaveis
VF, CU e PAG, inversamente com HP. Na CP2, observa-se que amostras (linha verde e cheia)
se correlacionaram diretamente com as variaveis SF, PDP e PAG. As amostras do grupo (linha
marrom pontilhada) correlacionaram-se inversamente com as variaveis SF, PDP e PAG. Na CP
3, notou-se que as amostras (linha amarela tracejada) sédo diretamente proporcionais a SF e
inversamente a PDP. Do lado oposto, as amostras, em linha cinza pontilhada, estdo diretamente
relacionadas a PDP.

3 CONSIDERACOES FINAIS

Com a aplicacdo da técnica estatistica multivariada, com distintas formulagdes de CAA,
permitiu interpretar as variaveis agrupadas. Os resultados confirmaram que as predominancias
das fragdes miudas e graddas, nos CAA, influenciaram nas propriedades do estado fresco.
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Distribui¢des granulométricas mais bem graduadas apresentam melhor continuidade e, devido
a isso, as relagdes de menores PDP e PAG < 50 % tenderam a reduzir a varidvel SF. No caso
em estudo, HP e VF foram inversamente proporcionais, enquanto SF foi diretamente
correlacionado a PDP, e vice-versa. Comprova-se, entdo, a relevancia destes ensaios e dos
parametros de graduacédo na avaliagdo de composicgdes de agregados para CAA.
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