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Resumo: Neste artigo, analisam-se os diferentes factores que influenciam a degradagdo
dos rebocos exteriores correntes. Para isso, foram analisados 100 casos de estudo, através
de inspecgdes visuais in situ. Através da quantificacdo da degradagdo global é possivel
modelar a perda de desempenho dos rebocos correntes ao longo do tempo. Com recurso a
uma analise de regressdo multipla linear, identificam-se os factores mais relevantes na
explicacdo da degradacdo global das fachadas rebocadas. Analisam-se ainda as relagdes
causais entre os diferentes factores através de uma analise estatistica designada de Analise
de Trajectorias, que permite compreender os fendomenos de degradacao associados aos
rebocos correntes. Os factores analisados relacionam-se com a qualidade do material, a
qualidade do projecto, a qualidade de execugdo, as condigdes ambientais exteriores, as
condicdes de utilizagdo e o nivel de manutengao.

Palavras—chave: regressdo multipla, analise de trajectorias, métodos estatisticos, durabi-
lidade, rebocos.

1. INTRODUCAO

O reboco ¢ a solugdo mais corrente de revestimento de fachadas em Portugal, devido ao seu
relativamente reduzido custo inicial e a baixa complexidade construtiva necessaria a sua
aplicagdo em obra. Infelizmente, o uso tdo alargado do reboco (conjugado com a quase
inexisténcia de estratégias de manutencao pro-activas) traduz-se em niveis de degradagao
igualmente elevados, com um profundo impacte na qualidade do ambiente urbano.

Com base no estudo da degradacdo de 100 rebocos correntes em fachadas, ¢ possivel mo-
delar a perda de desempenho de rebocos exteriores correntes, estimando a durabilidade
destes para determinado nivel minimo de desempenho [1]. Para tal, sdo feitos levantamen-
tos da ocorréncia de anomalias, por tipo (manchas [2, 3], fissuragdo [4] e destacamentos
[5]), por area opaca afectada e por condigdo. A metodologia adoptada permite definir um



indice numérico, designado de severidade da degradagéo [6], que permite definir o estado
de degradag@o das fachadas inspeccionadas de acordo com a expressao (1):
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Onde: S - representa a severidade da degradagdo da fachada, normalizada, expressa em
percentagem; A, - a area de fachada afectada por uma anomalia n, em m*; k, - constante
de ponderagdo das anomalias n, em fun¢do da sua condi¢do, tomando os valores perten-
centes ao espaco K = {0, 1, 2, 3, 4}; k., - constante de ponderagdo do peso relativo das
anomalias detectadas, em que k,, n € R"; k - constante de ponderagdo igual ao nivel de
cozndic;éo mais elevada da degradagdo de uma fachada de area A; A - area da fachada, em
m”.

Conhecendo a idade das argamassas ou a data das mais recentes intervengdes nestas, é
possivel expressar graficamente o processo de degradagdo dos rebocos através do conjun-
to de pontos definidos pelos pares (%, y), onde as abcissas (x) correspondem a variavel
“idade” e as ordenadas (y) a variavel “severidade” para a amostra estudada [1, 6]. E ainda
possivel determinar os parametros da equacdo que melhor se ajusta & amostra através de
uma regressao simples, correspondente a curva média de degradagdo da amostra. Para a
totalidade dos 100 casos estudados, obtém-se uma recta com uma equagao do tipo y = By
+ B, . x; onde y representa a severidade da degradacdo; x representa a idade das fachadas;
B, ¢ uma constante, que representa a ordenada quando x=0; e, B, é outra constante que
representa o declive da recta, isto ¢, é a variagdo que y sofre quando x varia. Do ponto de
vista numérico, os resultados obtidos correspondem a seguinte expressdo [6], apresentan-
do valores de correlacio elevados (R* = 0,856):

Severidade = 0,0152 - Idade — 0,029 )

Neste artigo, descreve-se o desenvolvimento da metodologia para a estimativa da durabi-
lidade de elementos da constru¢do baseada no indicador de severidade de degradacdo,
através da utilizacdo de métodos estatisticos como a regressdo multipla e a analise de
trajectdrias. Através destes métodos, € possivel (a) identificar os factores de durabilidade
que mais condicionam a durabilidade de rebocos exteriores correntes e (b) determinar as
relagdes causais entre os factores estudados. No final, obtém-se um modelo numérico para
a degradacdo de rebocos exteriores correntes determinado por factores de durabilidade,
independentes da idade das argamassas, e ndo exclusivamente dependentes do valor desta.

2. REGRESSAO MULTIPLA

A andlise de regressdo ¢ uma das técnicas estatisticas mais utilizadas quando se pretende
estudar o comportamento de uma variavel dependente, chamada de enddégena ou explica-
da, face a outras varidveis independentes, também designadas de exogenas ou explicati-
vas, responsaveis pelo comportamento da variavel dependente. Na regressdo simples,
existe apenas uma variavel independente que pretende explicar a varidvel dependente. A
regressdo multipla, por sua vez, permite explicar determinada realidade, tentando antever
o comportamento da variavel dependente em fungdo do conhecimento de mais do que



uma variavel independente, de acordo com a expressdo (3) aplicavel a uma regressdo
multipla linear:

y=B,+B, - x,+B,- X, +...+B, - X, +¢ A3)

Onde: yi - representa a variavel dependente; By, By, ..., By - representam os coeficientes
de regressdo; xi, X, ..., Xi, - representa a variavel independente; € - representa os erros
aleatorios do modelo.

No caso do estudo da durabilidade de rebocos exteriores correntes, os factores estudados e
o0 seu peso relativo encontram-se apresentados na tabela 1, tendo sido obtidos através da
comparagdo de distintas curvas de degradagdo de rebocos, agrupados em fungdo das ca-
racteristicas estudadas para cada factor [6].

Tabela 1 - Tabela sintese da quantificagdo dos factores analisados

Factores considerados indices de variagio obtidos (tolerancia + 0,01)
Argamassa de Reboco corrente  Reboco marmo-
Tipo de argamassa | cimento e cal ~Monomassa de cimento ritado
0,90 1,20 a 1,25 1,15a1,18 1,27 a 1,38
Cor branca: Cores claras Cores fortes
Cor da fachada 0,86 20,88 0,96 1,12
Altura da fachada h <9m: 0,96 9<h<14m: 1,02 h>14m: 1,10
Volumetria Compacta: 0,90 Irregular: 1,16
Nivel de pormenori- Inferior Corrente Superior
7agao 1,02 0,99 1,29 a 1,41
Proteccao superior Nao: 0,88 Sim: 1,06
Proteccéo inferior Nio: 0,99 Sim: 1,00
Capeamentos em Nio: 0,92 Sim: 1,11 a 1,14
platibandas
Capeamentos em Nio: 0,94 Sim: 1,24 2 1,31
varandas
Orientacio NO / Oeste SO / Sul SE / Este NE / Norte
¢ 0,99 1,20 a 1,25 1,05 0,90
Proximidade do mar | <3,5km da linha de costa: 0,95 >3,5km da linha de costa: 1,02
Humidade Desfavoravel Corrente Favoravel
0,58 20,71 0,99 1,14
Proximidade de fontes Desfavoravel Corrente Favoravel
de poluicao 1,00 1,00 1,13
~ Exposicao forte Exposi¢ao média Fachada protegida
Factor de protecgdo 0.91 1.06 112

2.1 Aplicacéo da regressdo multipla

Definidos os factores de durabilidade a estudar, ¢ possivel proceder a regressdo multipla



linear com utilizagdo do software SPSS (Statistical Package for Social Sciences), que,
apesar de ser mais utilizado nas ciéncias sociais € no campo da medicina, constitui uma
ferramenta 1til na area da construgdo. O programa faz a verificagdo dos pressupostos
necessarios para a aceitagdo da regressdo, excluindo as possibilidades de multicolineari-
dade entre variaveis independentes - isto €, a possibilidade de explicacdo entre si das vari-
aveis independentes - e verificando a significancia destas. Para tal, adopta-se o método
Stepwise na constru¢do do modelo de regressdo, excluindo-se as varidveis que nao satisfa-
zem os critérios de selecgdo [7, 8]. A significancia do modelo pode ser testada através de
duas hipdteses:

e Hipdtese nula (Hy): B; =B, = ... = By = 0; que considera que nenhuma das vari-
aveis independentes, incluida no modelo, explica a variabilidade da variavel de-
pendente

e Hipdtese alternativa (H;): 3 i: B;# 0 (1é-se: existe pelo menos um i em que B; é
diferente de zero); que considera por sua vez que pelo menos uma das variaveis
incluidas no modelo contribui significativamente para a explicacdo da variavel
dependente.

Nesta analise de significancia, podem ser cometidos dois tipos de erro:

e Erro do tipo I: em que se rejeita a hipotese nula sendo ela verdadeira;
e Erro do tipo II: em que se aceita a hipotese nula sendo ela falsa.

Os testes estatisticos estdo formatados para controlar o erro do tipo I, através do nivel de
significancia (o), que ¢ a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula sendo ela verdadeira.
Usa-se, regra geral um nivel de significancia de 5%. Deste modo, caso uma das variaveis
independentes possa ter uma probabilidade de cometer um erro do tipo I [p-value] inferior
ao nivel de significancia, rejeita-se a hipdtese nula. O método Stepwise utiliza este teste de
significancia para incluir no modelo apenas as variaveis explicativas (Tabela 2).

Tabela 2 - Sumario do modelo de regressdo multipla linear (método Stepwise)

Modelo € R R? R? ajustado m?(;ij cclil(iaflrrraodo %zgz
] 0,925 0,856 0,855 0.09305
2 0,929b 0,862 0,859 0,09157
3 0,932° 0,869 0,865 0,08972
4 0,936d 0,876 0,871 0,08765 1,459

a. Variaveis explicativas: (Constante), Idade

b. Variaveis explicativas: (Constante), [dade, Humidade

c. Variaveis explicativas: (Constante), Idade, Humidade, Tipo de Argamassa

d. Variaveis explicativas: (Constante), Idade, Humidade, Tipo de Argamassa, Protec¢do da fachada

e. Variavel dependente: Severidade

Na Tabela 2, existe uma série de coeficientes que permitem analisar a qualidade estatistica
do modelo de regressao, entre os quais [9]:



e R (coeficiente de correlagdo de Pearson): que define a correlagdo entre variaveis
e varia, em modulo, entre -1 e 1, correspondendo estes valores a uma correlagdo
linear “perfeita”; neste estudo, para o modelo 4, obteve-se um valor de 0,936, o
que indica uma fortissima correlag@o entre variaveis;

e R’ (coeficiente de determinagio): que, simplificadamente, mede a propor¢io da
variabilidade da variavel dependente que podera ser explicada pelo modelo de
regressdo obtido, avaliando o grau de explicagdo do modelo; por outras palavras,
mede a propor¢o da variabilidade total de y que ¢ atribuivel a dependéncia de y
de todos os x;, como definido pelo ajustamento do modelo aos dados [10];

e R’ ajustado (coeficiente de determinagdo ajustado): dado que o coeficiente de de-
terminagdo cresce a medida que aumenta o numero de variaveis independentes,
para uma analise mais fina, utiliza-se o coeficiente de determinago ajustado uma
vez que este apenas aumenta se a adicdo de uma nova variavel conduzir a uma
melhoria do ajustamento do modelo de regressao aos dados;

e Raiz do erro médio quadrado - representa o desvio padrao do termo do erro; ¢
dado pela raiz quadrada do quadrado médio para os residuos da tabela ANOVA.

Uma das formas mais exactas de avaliar a existéncia de correlacdo e de, simultaneamente
verificar a presenca de auto-correlaggo entre os residuos ou erros do modelo de regressdo
foi proposta por Durbin e Watson [11]. Neste tipo de analise, o resultado dado pela tabela
sumario do modelo é comparado com um limite superior (dy) e inferior (dy), tal como se
apresenta esquematicamente na Figura 1. Desta comparacdo, é possivel verificar se os
resultados estdo em zonas de rejeicdo ou de ndo rejei¢do da auto-correlagdo entre os erros
do modelo de regressao.

Auto-correlagio Nada se pode Niéo existe Nada se pode Auto-correlagio
positiva concluir auto-correlagio concluir negativa

0 do du 4 -du 4 - d 4

Figura 1 - Zonas de rejeicdo e ndo rejeicao da auto-correlagdo entre os residuos ou erros
do modelo de regressdo

Na analise Durbin-Watson, os limites superior e inferior sdo dados pelas tabelas definidas
por Savin e White [12], cujos valores dependem do nivel significancia, do nimero de
variaveis independentes (excluindo a constante) e do nimero de casos da amostra. No
presente caso, admitindo um nivel de significancia de 5%, tendo quatro variaveis inde-
pendentes (modelo 4) e 100 casos de estudo, obtém-se um limite inferior igual a 1,59 e um
limite superior igual a 1,76, constatando-se assim que existe uma auto-correlacao positiva
entre os residuos. Esta constatagdo implica que o erro cometido no instante t influencia o
erro cometido no instante t+1, isto €, existe uma auto-correlagdo dos erros ao longo do
tempo. Assim sendo, surge a necessidade de corrigir o modelo.

2.2 Correccao do valor de Durbin-Watson
O valor de Durbin-Watson da Tabela 2 ¢ dado pela expressdo (4), na qual o numerador

representa a soma das diferencas quadraticas dos sucessivos residuos e o denominador
representa a soma do quadrado dos residuos.



d=2—r— 4

Durbin e Watson [11], na tentativa de derivar a expressdo de d obtiveram um coeficiente
de auto-correlacdo de primeira ordem na amostra, dada pela expressdo (5) [13]:

d§2-(l—p) logo: pEl—% Q)

A partir do valor de p ¢ feita a correcgdo do modelo com recurso ao processo iterativo
estabelecido por Cochrane-Orcutt [14] associado ao método de Prais-Winsten [15], tal
como apresentado por Gujarati [16] e como definido em seguida:

1) Expressdo inicial: y, = B, + B, - X, + B, - X,, +...+ B, - X, + &5

2) Fazer uma primeira iteragdo, onde se procede a regressdo com todos os factores,
determinando assim o valor de Durbin-Watson;

3) Transformar a expressdo inicial: Y, =Yy, —p Y, e X\ =X —p X ;

4) Substituir-se os termos iniciais por: y', = Y, x+/1—p° e X, =X, x4/1—-p*;

5) Com os valores das variaveis transformados pode entdo proceder-se a uma nova
analise de regressdo até ser eliminada a auto-correlagdo do erro.

Procedeu-se assim a uma primeira iteragdo, onde se utilizou o método standard do SPSS
(designado Enter), que entra em linha de conta com todas as variaveis independentes que
se pretendem estudar. Desta primeira iteragdo, obteve-se um valor de Durbin-Watson de
1,408 (Tabela 3).

Tabela 3 - Sumario do modelo de regressdo com utilizagdo do método Enter

b 2 ) . Raiz do erro médio Durbin-
Modelo R R R” ajustado e o Watson
1 0,944* 0,891 0,872 0,08756 1,408

a. Variaveis explicativas: (constante), idade, tipo de argamassa, cor, altura, volumetria, protec¢do dos beirados,
capeamento de platibandas, capeamento de varandas, protecg¢do inferior (soco), design, orientagdo, proximidade
do mar, humidade, proximidade das vias, protec¢do da fachada

b. Variavel dependente: severidade da degradacdo

Este valor de Durbin-Watson permite assim determinar o valor de p (= 0,296), sendo deste
modo possivel proceder a transformagdo dos valores das variaveis e efectuar uma nova
regressdo multipla linear, cujos resultados (para o método Enter) sdo apresentados na
Tabela 4. Através do novo valor de Durbin-Watson, verifica-se a inexisténcia de auto-
correlagdo entre os erros.



Tabela 4 - Sumario do modelo de regressdo multipla linear - utilizagdo do método Enter

b 2 2 . Raiz do erro Durbin-
Modelo R R R”ajustado médio quadrado Watson
1 0,903* 0,816 0,783 0,08849 1,880

a. Variaveis explicativas: (constante), idade, tipo de argamassa, cor, altura, volumetria, protec¢do dos beirados,
capeamento de platibandas, capeamento de varandas, protec¢@o inferior (soco), design, orientagdo, proximidade
do mar, humidade, proximidade das vias, protec¢do da fachada

b. Variavel dependente: severidade da degradacao

3. CARACTERISTICAS QUE INFLUENCIAM A DURABILIDADE
DOS REBOCOS

Resolvido o problema estatistico, importa recentrar o trabalho na determinagdo das carac-
teristicas dos rebocos correntes que influenciam a sua durabilidade. Por outras palavras,
procura identificar-se quais as variaveis consideradas (apresentadas na Tabela 1) que
explicam os valores obtidos em campo relativos ao estado de degradacdo dos rebocos.
Para tal, procedeu-se a uma nova analise, desta vez com o método Stepwise, onde se afi-
gurou necessario remover quatro casos de estudo que correspondiam a outliers do modelo
de regressdo. Na Tabela 5, apresentam-se os resultados obtidos, para uma amostra de 96
casos (96% da amostra original). Obtém-se assim o modelo final pretendido (modelo 4),
onde se incluem todas as variaveis explicativas da variavel dependente.

Tabela 5 - Sumario do modelo de regressao com utilizagdo do método Stepwise

Raiz do erro médio Durbin-

e 2 2
Modelo R R R” ajustado aumitiadis Watson
1 0,874* 0,763 0,761 0,07838
2 0,880° 0,774 0,769 0,07696
3 0,887° 0,787 0,780 0,07524
4 0,893¢ 0,797 0,788 0,07374 2,485

a. Variaveis explicativas: (constante), idade

b. Variaveis explicativas: (constante), idade, humidade

c. Variaveis explicativas: (constante), idade, humidade, orientagdo

d. Variaveis explicativas: (constante), idade, humidade, orientagdo, capeamento de varandas

e. Variavel dependente: severidade da degradagio
3.1 Analise dos resultados

Do ponto de vista da validagdo dos resultados, o método Stepwise vai incluindo, passo a
passo, em cada modelo, a varidvel que melhor explica a severidade da degradacao. Esta-
tisticamente, o valor de Durbin-Watson situa-se no intervalo em que nada se pode con-
cluir; por sua vez, o coeficiente de correlacdo de Pearson (R) indica que o modelo apre-
senta uma forte correlagdo. Em ciéncias exactas, onde os valores das variaveis sdo obtidos
de forma precisa (como por exemplo, em ensaios laboratoriais), considera-se um bom



ajustamento quando o valor de R” ronda 0,9; no entanto, no presente estudo, a variavel
dependente (severidade da degradagdo) foi obtida com base em inspecgdes visuais in situ,
tendo por isso alguma variabilidade associada. Em face do referido, considera-se que o
valor obtido para o R? (0,788) indica um bom ajustamento do modelo aos dados, sobretu-
do tendo em conta que se trata de um modelo de regressdo multipla que considera, por
exemplo, factores ambientais.

Na Tabela 6 (tabela ANOVA no SPSS), apresenta-se o resumo da analise de variancia do
modelo escolhido. O parametro “variagdo” corresponde a soma dos desvios quadraticos
associados a cada uma das fontes de variagdo: a variagdao que € explicada pelas variaveis
independentes (regressdo), a variagdo que ndo é explicada (residuos) e a variag@o inicial
ou total (soma da regressdo ¢ dos residuos); a variagdo que nao ¢ explicada (residuos)
corresponde ao somatorio dos erros ao quadrado, isto €, € o somatdrio da diferenga entre o
valor da severidade da degradagdo e o valor esperado, ao quadrado.

Tabela 6 - Tabela ANOVA do modelo 4 da regressao multipla linear

Variagao (Soma dos Graus de  Desvio quadratico

bgEEb e desvios quadraticos)  liberdade médio F Sig.
Regressao 1,945 4 0,486 89,396 0,000
Residuos 0,495 91 0,005

Total 2,439 95

Os “graus de liberdade” encontram-se relacionados com o nimero de dados disponiveis
para o calculo da estatistica. Em geral, os graus de liberdade associados a regressdo sdo
designados de graus de liberdade do numerador e os associados aos residuos sdo designa-
dos de graus de liberdade do denominador. O “desvio quadratico médio” é dado pela
razdo entre a soma dos desvios quadraticos e os respectivos graus de liberdade.

O teste de Fisher-Snedecor (F, na Tabela 6) avalia a explicagdo do modelo: caso F seja
superior ao valor critico, despreza-se a hipotese nula (B = 0), isto ¢, o modelo tem capaci-
dade explicativa estatisticamente significativa. O valor critico de F ¢ obtido justamente
através das tabelas de Fisher-Snedecor, onde se relacionam os graus de liberdade do nu-
merador ¢ do denominador para um nivel de significancia definido; no presente estudo,
para um nivel de significancia de 5%, para quatro graus de liberdade do numerador e 91
do denominador, obteve-se, da consulta destas tabelas ¢ por interpola¢do, um valor critico
de F igual a 2,489, verificando-se assim que o F obtido é muito superior ao valor critico.

Por fim, a “significancia” (Sig, na Tabela 6) testa a probabilidade de se rejeitar a hipotese
nula sendo ela verdadeira. No presente caso, verifica-se que o valor da significancia é
inferior a 5% (p-valor admitido), constatando-se assim que as variaveis independentes
consideradas s3o a causa da variavel dependente.

3.2 Construcdo do modelo de degradacédo de rebocos

Apos a validagdo dos resultados, importa conhecer os coeficientes da expressdo da regres-
sdo multipla linear efectuada. O SPSS fornece a tabela desses coeficientes (Tabela 7),



descrevendo-se em seguida o significado de cada um deles [9]:

e 0s coeficientes de regressao linear (B) das varidveis independentes representam a
modificagdo sofrida pela variavel dependente sempre que se altera em uma uni-
dade a variavel independente; aos quais estdo associados diferentes valores de er-
ro-padrao;

e o0s coeficientes padronizados representam os coeficientes que se obteriam caso se
padronizassem todas as varidveis incluidas na regressdo: quanto maior € o valor
destes coeficientes, maiores os valores de t e menores os valores da significancia;

e 0 teste-t utiliza-se para determinar se cada coeficiente de regressdo ¢ ou ndo util
para prever a variavel dependente: os valores de t da regressdo sao comparados
com o valor critico de t (tabela para uma distribui¢do t Student) e, caso sejam su-
periores ao valor critico em termos absolutos, diz-se que o modelo estd bem
ajustado; no presente caso, para uma amostra de 96 casos e para um nivel de sig-
nificdncia de 5%, obteve-se da consulta das tabelas t Student e através de
interpolagdo dos valores tabelados, que o t critico € de 1,6632, verificando-se
assim que, em termos absolutos, os valores de t para os coeficientes das variaveis
independentes sdo superiores ao valor de t critico;

e quanto a significancia, verifica-se que, para todas as variaveis independentes, o
valor desta ¢ inferior ao p-valor (5%); este facto deve-se a utilizagdo do método
Stepwise, que, como se referiu, apenas inclui as variaveis que obedegam a esta
condigdo.

Tabela 7 - Coeficientes de regressdo do modelo 4 da regressdao multipla linear

Coeficientes de regressao linear Coeficiente padronizados

Modelo 4 t ig.
odelo Erro-padrao dos coe- Sig

ficientes de regressao Beta
Constante 0,288 0,078 3,670 0,000
Idade 0,014 0,001 0,859 18,099 0,000
Humidade -0,128 0,054 0,113 2369 0,020
Orientacdo -0,184 0,071 -0,124 -2,590 0,011
Capeamentode 59, 0,042 0,104 2,183 0,032
varandas

Pode assim concluir-se que a severidade da degradagdo depende em primeira instancia da
idade das fachadas, em seguida da exposi¢do das fachadas a humidade, depois da sua
orientagdo e, por fim, da existéncia ou ndo de capeamento das varandas. Deste modo, ¢é
possivel avaliar a relevancia de cada uma das variaveis na explicagdo da severidade, o que
permite a descri¢do deste indicador através da expressao (6).

Severidade = 0,288 + 0,014-Idade — 0,128-Humidade — 0,184-Orientagdo — ©

0,092-Capeamento de varandas



3.3 Andlise de trajectorias

Depois de definidas as variaveis explicativas da severidade da degradagdo, considerou-se
interessante fazer uma variante da analise de trajectérias. Na andlise convencional de
trajectorias, definem-se as relagdes causa - efeito entre variaveis (sendo essa relagdo uni-
direccional) e estabelece-se um diagrama de trajectorias que define graficamente o mode-
lo causal hipotético [17].

No presente artigo, definiu-se a severidade da degradagdo como variavel dependente,
tendo-se constatado que esta tem como variaveis explicativas a idade, humidade, orienta-
¢do e capeamento das varandas. Através da analise de trajectorias, € possivel identificar as
variaveis estudadas que explicam a variabilidade das variaveis explicativas. Para tal, esta-
belecem-se trés novos modelos de regressao, atribuindo-se como variavel dependente, em
cada um deles, cada uma das variaveis explicativas acima identificadas. De seguida, com
utilizagdo do método Stepwise, seleccionam-se as variaveis explicativas dos novos mode-
los de regressdo, possibilitando estimar os coeficientes de regressdo destes novos mode-
los. Através desta metodologia, obtiveram-se os resultados finais apresentados nas expres-
soes (7) a (9).

Humidade = 3,101 + 3,798-Proximidade do mar + 0,603-Protec¢do da fachada —

(M

0,434-Protecgdo dos beirados + 0,353-Cor — 7,703-Protecgéo inferior (soco)
Orientagdo = 0,554 + 0,194-Tipo de Argamassa ®)
Capeamento das varandas = - 6,356 + 0,484-Volumetria + 9,608 -Proteccédo inferior 9

Por fim, apresenta-se na Figura 2 o diagrama de trajectorias obtido, que esquematiza o
efeito de diferentes factores que, apesar de ndo contribuirem directamente para a explica-
¢do da severidade da degradacdo, o fazem indirectamente. Nesta figura, indicam-se ainda
os coeficientes de regressdo de cada variavel nas setas correspondentes as suas relagdes.

4. CONCLUSOES

Neste artigo, apresentam-se e descrevem-se ferramentas estatisticas que permitem identi-
ficar os factores mais relevantes na explicacdo da degradacdo global das fachadas reboca-
das e as relagdes causais entre os diferentes factores de durabilidade.

Através da regressdo multipla linear, € possivel identificar quais as variaveis de durabili-
dade que melhor explicam os valores de severidade de degradacdo obtidos numa campa-
nha de levantamento que recolheu informagéo sobre a deterioragdo de 100 fachadas rebo-
cadas na zona de Lisboa. Estas varidveis podem ser conjugadas num modelo que permite
determinar o valor da severidade, concluindo-se que esta depende sobretudo idade, humi-
dade, orientacdo e capeamento das varandas, designadas de variaveis explicativas.

Numa segunda fase, através da analise de trajectorias, é possivel conhecer quais os facto-
res de durabilidade que explicam cada uma das variaveis explicativas, contribuindo para



uma melhor compreensdo das relagdes causais dos diferentes fendémenos de degradagdo
associados aos rebocos correntes.

‘ Tipo de argamassa

‘ Proximidade do mar Idade
‘ Proteccéo da fachada
Humidade
‘ Proteccéo dos beirados Severidade da
degradacdo
Orientagéo
‘ Cor
; ; Capeamento
‘ Protecgdo inferior (soco) | das varandas

‘ Volumetria

Figura 2 - Diagrama de trajectorias obtido
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