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RESUMO

A presente pesquisa tem como objetivo a identificacdo de fatores comuns em variaveis
oriundas de levantamento geotécnico em campo, com vistas a avaliagdo da qualidade de
macicos. Os dados utilizados foram compilados a partir de diversas minas do Brasil, sendo
composto por parametros do RMR (Rock Mass Rating). O estudo utiliza a analise fatorial,
com o objetivo de identificar fatores subjacentes, ndo observaveis nas variaveis originais,
mas sim na combinagdo destas. Assim, constituiu-se um banco de dados de menor
dimensionalidade com as variaveis que contribuem significativamente para a qualidade do
macico. O resultado da analise fatorial permitiu a identificacdo de trés fatores comuns, Fator
1, relacionado ao grau de resisténcia do macico rochoso; Fator 3, relacionado ao grau de
fraturamento do macigo rochoso e o Fator 2, relacionado a condi¢cao de percolagdo de agua
no macig¢o rochoso.

Palavras chave: andlise fatorial; parametros geomecanicos; caracterizagcao de
macigos rochosos.

ABSTRACT

The main objective of this research is to identify common factors in geotechnical variables
surveyed at the field, in order to assess the rock mass quality. The database used was
compiled from various mines in Brazil, being composed of basic Rock Mass Rating
parameters. The study uses factor analysis, with the objective of identifying underlying, latent
factors, not observable in the original variables, but rather in their combination. Thus, a
database of smaller dimensions was constituted with the variables that significantly
contribute to the rock mass quality. The result of the factor analysis allowed the identification
of three common factors, Factor 1, related to the degree of strength of rock mass; Factor 3,
related to the fracturing degree of the rock mass and Factor 2, related to the flow conditions
in the rock mass.
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INTRODUCAO

Os sistemas de classificagdo de macigos rochosos sdo amplamente aceitos pela
comunidade geotécnica sendo aplicados na maioria dos estudos geotécnicos em todo o
mundo., os sistemas de classificacdo desempenham um papel fundamental para estimar a
qualidade do macico, possibilitando a previsdo de pardmetros de resisténcia e
deformabilidade, os quais sdo dados de entrada em anadlises de estabilidade. A aplicacao
desses sistemas, para a previsdo de pardmetros de resisténcia e deformabilidade, é
sustentada com base em limitagcdes econdmicas e de tempo para a realizagdo de ensaios
principalmente em larga escala, além da complexidade de desenvolver um modelo
matematico e/ou numérico capaz de definir o sistema de forgas no maci¢o rochoso, que é
um meio heterogéneo, com a devida precisao.

Os sistemas de classificagdo de macigos rochosos foram originalmente propostos para
estabelecer suportes em escavagdes subterrdneas; desde entdo, muitos sistemas foram
propostos e modificados para diversas areas de aplicacdo. Os sistemas classicos de
classificagdo incluem o Rock Mass Rating (RMR) proposto por Bieniawski (1973) [1],
Bieniawski (1989) [2], o sistema Q (Rock Mass Quality) proposto por Barton et al. (1974) [3]
e o0 Geological Strength Index (GSI) proposto por Hoek (1994) [4] e Hoek et al. (1995) [5].

Pell e Bertuzzi (2007) [6] e Potvin et al. (2012) [7] destacam algumas limitagdes dos
sistemas de classificagao, tais como a incerteza na estimativa de parametros e julgamentos
subjetivos em relagdo aos parametros geomecanicos. Com vistas a importancia dos
resultados da aplicagdo destes sistemas, muitos estudos tém sido realizados com o objetivo
de minimizar estas limitagdes.

Neste contexto, a presente pesquisa tem como objetivo a identificagdo de fatores comuns
em parametros geomecanicos utilizando a técnica de analise fatorial. Parte-se da premissa
de que os parametros atualmente utilizados em classificagdes geomecanicas tém graus de
importancia diferentes na qualidade de um macigo rochoso. Assim, a analise fatorial permite
identificar as variaveis mais significativas e fortemente correlacionadas no modelo. Essas
variaveis sdo agrupadas em fatores comuns, ndo observaveis, capazes de avaliar a
qualidade do macigo rochoso, que nao -podem ser medidos diretamente.

A maioria dos estudos para quantificacao da qualidade de macigos rochosos foi proposto
para ambientes geoldgicos extremamente divergentes da realidade brasileira. Assim, é
possivel que os resultados da andlise fatorial utilizando dados brasileiros reflitam as
diferengas desse ambiente, sendo portanto um resultado particular, caracteristico de
macigos rochosos afetados por clima tropical e geologia estrutural complexa, como é o caso
do banco de dados disponivel para analise.

No contexto desta pesquisa a analise fatorial € a técnica estatistica multivariada mais
adequada para alcangar o objetivo, que é o de definir as variaveis que controlam a
qualidade dos macicos rochosos, dentre aquelas obtidas em mapeamento geotécnico. Faz-
se necessario enfatizar que, além da qualidade do macigco nao ser diretamente mensuravel,
as variaveis que determinam essa qualidade s&o assumidas apenas a partir de evidéncias
empiricas que, embora resultantes de larga aplicagdo ao longo de muitos anos, nao foram
definidas com forte embasamento estatistico, a partir de um modelo que consiga identificar
as fontes de variabilidade para a medida dessa qualidade.

De acordo com Mingoti (2005) [8] a analise fatorial tem como objetivo principal descrever a
variabilidade original do vetor aleatério X, em termos de um nuimero menor de variaveis
aleatédrias, chamadas de fatores comuns e que estao relacionadas com o vetor original X por
meio de um modelo linear. Neste modelo, parte da variabilidade de X é atribuida aos fatores
comuns, sendo o restante da variabilidade atribuida as variaveis que nao foram incluidas no



modelo, ou seja, ao erro. De forma resumida espera-se que as variaveis originais estejam
agrupadas em subconjuntos nao-correlacionados, sendo que a analise fatorial teria como
objetivo encontrar esses fatores.

Assim, a analise fatorial busca identificar a variancia comum subjacente entre as variaveis
originais que refletem as “variaveis imensuraveis”, e separar os erros nao sistematicos na
medida. De acordo com Pereira (2015) [9] a analise fatorial busca identificar os constructos
existentes em um conjunto de dados, além de fornecer meios para medi-los.

No contexto da presente pesquisa, a analise fatorial permitiu a identificagcdo e selecao dos
parametros que mais influenciam a qualidade do macigo rochoso. Posto isso, fica clara a
reducdo da dimensionalidade do modelo, pois a técnica seleciona as variaveis com maior
contribuicdo para o modelo, ou seja, as demais variaveis podem ser desconsideradas sem
prejuizo para o modelo. Neste ponto, a reducdo da dimensionalidade dos bancos de dados
geotécnicos é de grande interesse, considerando que os levantamentos séo trabalhosos,
com altos custos, a depender da experiéncia da equipe em trabalho estes podem ser fontes
de erros nos bancos de dados e, além disso, os levantamentos devem ser feitos ao longo de
toda a vida util da mina.

Estudos como os de Santos et al. (2018) [10] e Zare Naghadehi et al. (2011) [11]
corroboram diretamente os objetivos e abordagem metodoldgica apresentada pela presente
pesquisa. Estes estudos estdo relacionados as limitagdes nas estimativas de parametros
geomecanicos, bem como acerca da redugcao da incerteza na estimativa de parametros e
julgamentos subjetivos em relagédo a esses parametros, com vistas ao enfrentamento de
problemas de classificagdo de macico e analise de estabilidade para taludes.

Nos estudos de Zare Naghadehi, M.; Jimenez, R.; Khalokakaie, R.; Jalali [11], os autores
avaliam a importancia dos fatores que afetam a estabilidade de taludes rochosos no sistema
Rock Engineering Systems (RES), proposto por Hudson (1992) [12]. Os citados autores ja
ressaltam a importancia de encontrar os pardmetros mais relevantes, em relagao a todos os
parametros, para o sistema RES. Na metodologia proposta os autores utilizam um método
probabilistico de codificagdo semiquantitativo, conhecido como PESQ. Os autores
conseguiram provar quantitativamente que a variavel “instabilidades prévias” ¢ a mais
importante, sugerindo, portanto, a importancia de realizar um levantamento no local dos
taludes semelhantes na area; “geologia e litologia” e “propriedades mecéanicas de
descontinuidades” também foram considerados parametros com significativa importancia.

Destaca-se particularmente o trabalho de Santos et al. (2018) [10], que ensejou a presente
pesquisa. A analise fatorial também foi utilizada nesse trabalho para identificar fatores
comuns capazes de avaliar a qualidade de um macico rochoso. Trés fatores comuns foram
encontrados por estes autores. O Fator 1, constituido das variaveis grau de alteragéo do
macigo e condigdes de fluxo de agua foi rotulado de fator de alterabilidade do macigo. O
Fator 2, constituido da persisténcia e espacamento das descontinuidades foi rotulado de
grau de faturamento do macigo. Finalmente, o Fator 3, constituido apenas da resisténcia a
compressao simples da rocha intacta foi rotulado de fator de resisténcia.

O trabalho de Santos et al. (2018) [10] utilizou um banco de dados com 102 taludes, onde
os parametros geotécnicos foram atribuidos aos taludes, grande parte deles extraida do
banco de dados mundial de Zare Naghadehi et al. (2013) [13]. Embora os resultados
tenham se mostrado promissores, nado foram consideradas possiveis variacbes de
parametros ao longo dos taludes, ja que as informagdes disponiveis estavam classificadas
por talude. Ja no presente trabalho, o banco de dados disponivel apresenta as variaveis
determinadas em cada ponto, de coordenadas definidas, obtidas ao longo de taludes, o que
torna esse banco mais acurado para o presente estudo em relagdo ao disponivel no trabalho
de Santos et al. (2018) [10].



METODOLOGIA
Banco de dados

O banco de dados utilizado nesta pesquisa se trata de levantamentos realizados em
macigos rochosos em mineragdes a céu aberto brasileiras, com informagdes dos parametros
de classificagdo de macigcos rochosos, baseados no RMR. As variaveis relacionadas ao
maci¢co rochoso sdo a resisténcia da rocha intacta, alteracdo do macigo rochoso, RQD,
condicao de agua. Em relagao a caracterizagao das descontinuidades, tém-se espagamento
persisténcia, abertura, preenchimento e rugosidade.

Importante apontar que no RMR o parametro de alteracdo considerado é especifico da
parede de descontinuidade, porém neste estudo optou-se por utilizar a alteragcdo do macigo
rochoso de acordo com ISRM [15], que considera a alteragdao do macigo, ou seja, rocha
intacta e descontinuidades, o que reforca a qualidade do macico rochoso.

A variavel RQD nao foi utilizada durante a aplicagdo das técnicas, uma vez que existe
relagdo matematica direta entre o RQD e o espagamento entre as descontinuidades. Nao é
correto utilizar em uma analise envolvendo técnicas de estatistica multivariada variaveis que
sdo dependentes de outras. Assim, para evitar uma analise tendenciosa em relagao a este
parametro adotou-se a utilizagado do espagamento entre as descontinuidades.

Materiais

Os materiais utilizados na pesquisa foram o banco de dados e o software que auxiliou nos
célculos e na aplicagao das técnicas. O software utilizado para aplicagdo das técnicas
estatisticas multivariadas foi o R versado 3.3.1, R Core Time (2015) [14], tanto para os testes
estatisticos como para a aplicacéo e avaliagdo da técnica de analise fatorial.

Analises preliminares

Primeiramente foi determinado o indice RMR em cada amostra do banco de dados. A
classificagdo RMR foi realizada apenas com intuito de se conhecer as classes dos macigcos
em estudo, isso porque, para a criagao de um modelo aplicavel para qualidade de macico o
banco de dados deveria contemplar todos os tipos de classes de macicos, de forma
equilibrada. A predominancia de determinada classe poderia criar um modelo enviesado.

Para a aplicagéo das técnicas, as variaveis qualitativas foram categorizadas com valores de
1 a 5, sendo 1 a pior situagdo para classificagdo de um macigo rochoso e 5 a melhor
situacao. A variavel resisténcia da rocha intacta foi mensurada por meio do teste de martelo
de geodlogo, sendo assim categorizada de acordo com ISRM (1981) [15]. A variavel
alteragdo do macigo rochoso foi mensurada de acordo com as faixas de alteracédo, também
propostas pela ISRM [15]. A variavel agua reflete a presenga ou ndo de agua no macigo
rochoso. A Tabela 1 apresenta o sistema de pesos adotados para a presente pesquisa.

Tabela 1 - Pesos utilizados para as variaveis.

Resisténcia da rocha intacta

Caracteristica RO R1 R2 R3 R4 R5 R6
Pesos 0 1 2 3 4 5 6
Alteragao da rocha intacta

Caracteristica W1 W2 W3 W4 W5 W6
Pesos 6 5 4 3 2 1

Persisténcia




Faixa <1m 1a3m 3a10m 10 a > 20m
20m

Peso 5 4 3 2 1

Espacamento

Faixa >2m 2a0.6m 0.6 a0.2m 0.2 a <0.06m
0.06m

Peso 5 4 3 2 1

Abertura

Faixa Fechada | <0,1mm 0,1a 1mm 1 a5mm > 5mm

Peso 5 4 3 2 1

Rugosidade

Caracteristica Polida Lisa Levemente Rugosa | Muito

rugosa rugosa

Peso 1 2 3 4 5

Preenchimento

Caracteristica Macio; > Macio; < 5mm | Macio; > 5mm | Duro; < 5mm | Nenhum

5mm / Duro; > 5mm | / Duro; < 5mm
Peso | 1 | 2 |3 | 4 5

Analise Fatorial

Para a constru¢cao do modelo de analise fatorial, de acordo com Mingoti, S.A. (2005) [8] e
Pereira, T.M. (2015) [9], consideramos um vetor aleatério X = [Xl,Xz,X3,...,Xp]t, com

vetor de esperangca E(X) = u = [ul,yz,u3,...,up]t, e matriz de covariancia X,,,. O modelo
de analise fatorial ortogonal estabelece as seguintes relagbes, no conjunto de Equacgdes 1.

Xl - lll = lll'Fl + llZ'FZ + o+ llmFm + El
Xz - HZ=l21.F1+122.F2+"'+l2m.Fm+EZ (1)
Xp - /J.p = lpl'Fl + lpz.Fz + o+ lmem + Ep

onde, Fy,F,,...,F, s8o os fatores comuns ndo observaveis; ¢;,¢,,...,€, s&o os fatores
especificos associados a cada variavel; [;;,i=1,2,...,pej=1,2,...,m sdo as cargas
fatoriais.

A Figura 1 apresenta de forma grafica um modelo fatorial, onde as setas que apontam para
as variaveis indicam a fonte de uma variagao que contribui para a medida dessas variaveis.

Figura 1 - Diagrama de caminhos de um modelo fatorial ortogonal. Modificado de Pereira,
T.M. (2015) [9]




Assim, cada variavel, possui m + p fontes que contribuem para a variagao, ou seja, m
fatores comuns F e p fatores especificos €. A Equagao 2 apresenta o modelo na notacao
matricial.

X—u=1F + ¢ (2)

COIT]F = [Fl,Fz,F3,...,Fm]t,E = [61,62,63,...,6p]t, e,

lll 112 llm
e
lpl lpZ lpm

Para construcdo do modelo fatorial ortogonal, algumas suposi¢des, para analisar o modelo
proposto e interpretar suas componentes, se fazem necessarias: os fatores comuns tém
meédia igual a zero, variancias iguais a 1 e nao sao correlacionados; os erros tém média
zero, sdo nao correlacionados e ndo necessariamente tem a mesma variancia; os fatores e
os erros sao independentes, o que significa que apresentam fontes distintas.

Anteriormente a qualquer aplicacdo de técnicas estatisticas faz-se necessario testes
estatisticos que permitem avaliar a adequagédo do conjunto de dados para aplicagdo das
técnicas pretendidas. Em relagéo a analise fatorial, dois testes sdo fundamentais, sendo o
Teste de esfericidade de Bartlett (BTS), de acordo com Jobson (1996) [16] e a medida de
adequacgao da amostra (KMO), de acordo com Kaiser (1970) [17].

O Teste de Esfericidade de Bartlett (BTS) € um teste estatistico para verificacao da
presenca de correlagdes significativas entre as variaveis. Assim este teste examina toda a
matriz de correlagao, verificando se existem correlagdes significantes suficientes no conjunto
de dados. Uma vez que a analise fatorial identificara fatores comuns, que sédo provenientes
do comportamento semelhante entre variaveis, a existéncia de correlacbes é requisito
basico.

O teste BTS consiste na comparacao entre a matriz de correlagdo das variaveis e a matriz
identidade, sendo que a hipdtese nula parte do pressuposto que a matriz de correlagdes é
igual a matriz identidade, ou seja, ndo existe correlagdo suficiente. Posto isso, para a
aplicagao da técnica objetiva-se que a hipétese nula seja rejeitada.

Para quantificagdo da adequagéo da amostra é utilizado o coeficiente KMO (Kaiser-Meyer-
Olkin) proposto inicialmente por Kaiser (1970) [17], que analisara o conjunto de todas as
variaveis, e o teste da matriz anti-imagem, MSA (Measure of sampling Adequacy) que
analisara cada variavel, indicando a adequacao separadamente. O coeficiente KMO € dado
pela Equacéo 3.

2
YixjRij

KMO = —————
Zi¢jRi2j+Zi¢jQizj

(3)

Onde R;; € a correlagdo amostral entre as variaveis e Qizj € a correlagdo parcial. A
correlacéo parcial entre duas variaveis é a correlagao que existe entre elas quando todas as
outras variaveis sao consideradas constantes, ou seja, desconsidera-se a variabilidade [8].
Quando as correlagdes parciais sdo préximas de zero, o coeficiente KMO esta préximo de 1.
De acordo com Pereira, T.M. (2015) [9] a relac&o entre as faixas de KMO e a interpretagcao
da adequabilidade da amostra é mostrada na Tabela 2.

Tabela 2 - Relagao entre os valores de KMO/MSA e sua interpretagao.
| KMO/MSA | Interpretagéo |




0,80 -1,00 Excelente
0,70 -0,80 Otimo
0,60 -10,70 Bom
0,50-10,60 Regular
0,00-0,50 Insuficiente

Como consequéncia da definicdo do modelo e das suposi¢cdes apresentadas, decorrem as
seguintes propriedades:
a) A matriz de cargas fatoriais L contém as covariancias entre os fatores comuns e as

variaveis observadas. De fato, observa-se, a Equacéo 4.

(X —W).Ft = (LF + €)Ft = LFF* + €¢Ft! 4)

Assim, tem-se que,
Cov(X,F) = E[(X —w)F'] = E[LFF* + eF'] = E(LFF') + E(eF")
Cov(X,F) = LE(FF") + E(eF")
Cov(X,F) =Lx1+ 0
Cov(X,F) =1L
Assim, esta equagao indica que os termos [;; da matriz de cargas L representam a
covariancia entre a variavel X; e o fator F;.

b) Observa-se a Equacao 5.

X=X — )t =(LF + €)(LF + €)t = LFF'Lt + LFe® + eF'Lt + €€t (5)
Assim, tem-se que,

F=EX —-wX - W' =E(LFF'L' + LFe® + eF'L* + e€")
Y = E(LFF'LY) + E(LFet) + E(eFtLY) + E(eeb)
2 = LE(FFY)Lt + LE(Fet) + E(eFY)Lt + E(e€?)
Y=LIL'+Lx0+0xLt+V¥
Y=LLE+V

Essa relagédo estabelece que a matriz de covariancias £ admite uma decomposi¢gdo como
uma soma de duas matrizes: A primeira LLf, € uma matriz simétrica de posto m < p. Esta
matriz contém a parte comum ao conjunto de variaveis e depende das covariancias entre as
variaveis e os fatores; A segunda, ¥, € uma matriz diagonal e contém a parte especifica de
cada variavel ou especificidade.

Esta decomposigao implica que as variancias das variaveis observadas podem ser escritas
pela Equacao 6.

oy =l + 15+, + W = 3T 1

+Y,parai=1,2,...,p (6)

Onde ¥; é a especificidade, ou seja, a variancia especifica de X;. Ela expressa o quanto da
variabilidade de X; ndo é explicada pelo modelo. Assim o primeiro termo indica a soma dos
efeitos dos fatores comuns (comunalidade) e o segundo, o efeito da “perturbacao”
(especificidade). Outra forma, amplamente adotada na literatura para a comunalidade esta
mostrada na Equacéo 7.



hi = Xje, 1 (7)

Onde h? é a comunalidade, ou seja, a variancia comum de X. Ela expressa o quanto da
variabilidade de X; é explicada pelo modelo. Além disso, as covariancias entre as variaveis
X; e X; sao dadas pela Equacao 8.

O-ij = lilljl + llzl]2++llml]m! para l,] =1, 2,...,p el 7/:] (8)

c) Se uma matriz L satisfaz a relagdo ¥ = LL' + ¥, entdo existem infinitas matrizes L x
que também satisfazem essa relagcao. De fato, considere uma matriz ortogonal T, isto
€ TT'=T'T =1, qualquer. Seja Lx*=LT, entdo, L*Lx'+¥ = (LT)(LT)'+¥ =
LTT'L'+¥ = LIL'+ ¢ = X,

De acordo com Pereira, T.M. (2015) [9] a utilizagdo da matriz de covariancia é restrita, uma
vez que alguns métodos de estimacdao dos modelos fatoriais sdo muito sensiveis as
diferencas de alta magnitude entre as varidncias. Posto isso, faz-se necessaria a
padronizagdo das variaveis antes da analise fatorial. Assim, as covariancias correspondem
as correlagdes entre as variaveis e a decomposicéo dada pela relagéo ¥ = LL! + ¥ deve ser
feita sobre a matriz de correlagdes dos dados originais. Assim, ao realizar a analise sobre a
matriz de correlacdes, tem-se as seguintes adaptacdes dos resultados: as cargas fatoriais
sdo as correlagbes entre as variaveis originais e os fatores comuns; as comunalidades
podem ser interpretadas como a proporcao da variabilidade explicada pelos fatores.

A presente pesquisa aplicou o método das componentes principais para obtencdo dos
fatores, por se tratar do unico método que utiliza a variancia total do banco de dados. De
acordo com Hair et al. (2009) [18], a obtengdo dos fatores pelo método das componentes
principais considera a variancia total e deriva fatores que contém pequenas proporgoes de
variancia unica e, em alguns casos, variancia de erro. Por se tratar de um problema com
objetivo de selegdo das variaveis mais significativas dentro do modelo, ou seja, buscar o
minimo de variaveis que explicam o maximo da variabilidade, o método das componentes
principais é o ideal para obtengéo dos fatores.

O tipo de rotagéo aplicada nesta pesquisa se trata de uma rotagao ortogonal onde os fatores
rotacionados continuardo a ser nao correlacionados, com as comunalidades e
especificidades das variaveis inalteradas. O critério utilizado é o Varimax, de acordo com
Kaiser (1958) [19], que busca a melhor rotagdo do eixo, de modo que a nova matriz de
cargas tenha maior niumero de coeficientes nulos.

A selecdo do numero de fatores foi feita pelo Critério de Kaiser, [17], com retencao dos
fatores com autovalor superior a 1,0, 0 que garante que no minimo, cada componente deve
explicar a variancia de pelo menos uma variavel utilizada no modelo, uma vez que sao
variaveis padronizadas.

A otimizacdo do modelo foi feita com base na interpretabilidade dos fatores e selecédo de
variaveis de acordo com a adequabilidade da variavel (MSA) e explicacdo do modelo. A
Figura 2 apresenta a metodologia utilizada durante a analise fatorial aplicada ao banco de
dados estudado.



Banco de dados
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Figura 2 - Metodologia para avaliagao da analise fatorial.

A partir da Figura 2 é possivel compreender a metodologia de aplicagao da analise fatorial,
em todas as etapas. Os primeiros passos sdao a aplicacdo dos testes de Bartlett e
adequabilidade da base de dados (KMO/MSA) que verificam se as variaveis estdo
adequadas para a analise. Uma vez verificada essa adequabilidade o passo seguinte é a
construcao do modelo, aplicacdo da analise fatorial propriamente dita. Com o modelo
construido os proximos passos sdo a analise das cargas fatoriais, verificando a existéncia
de cargas cruzadas e a identificagdo das cargas insignificantes, problemas que podem
prejudicar a interpretagdo dos fatores. A existéncia de cargas insignificantes pode indicar a
retirada da variavel do modelo, porém, dever-se-a avaliar as comunalidades. A existéncia de
cargas cruzadas deve direcionar a aplicagdo de um método de rotagcdo para melhorar a
interpretagdo. Em problemas reais € comum a existéncia de cargas cruzadas.

A avaliacdo das comunalidades permite visualizar as variaveis que mais e menos
contribuem para o modelo de analise fatorial. Assim, a analise da comunalidade em conjunto
com a interpretabilidade dos fatores podem direcionar a retirada ou inclusdo de variaveis no
modelo. Entdo, a partir da Figura 2 observa-se que o processo de construcdo da analise
fatorial € um processo ciclico, a retirada ou inclusao de variaveis retorna a pesquisa para a



andlise de adequabilidade da amostra e assim repete-se todo o processo até que tudo
esteja justificado: adequacido da amostra, cargas fatoriais significativas, comunalidades e
interpretacao dos fatores. Assim, se torna possivel a rotulagdo dos fatores.

DISCUSSAO DE RESULTADOS
Analises preliminares

Uma técnica de reamostragem, denominada de Smote, foi aplicada ao banco de dados com
objetivo de balancear as classes do macico. A técnica de reamostragem reforgca a
aplicabilidade da metodologia independente da classe do macico. Uma andlise em
parametros com apenas uma classe predominante de maci¢co rochoso pode enviesar o
modelo fatorial, tornando 0 modelo nao aplicavel a classes com menor propor¢ado amostral.

Assim a classificagdo RMR foi determinada para todo o banco de dados de acordo com
Bieniawski, Z.T. (1973) (1989) [1] e [2], com o objetivo de mostrar que os parametros
levantados abrangeram diferentes classes de macigo rochoso. A frequéncia das classes do
banco de dados esta apresentada na Figura 3.
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Figura 3 - Grafico de barras para a classificagdo RMR.
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As analises preliminares foram realizadas para verificacdo da adequacao do banco de
dados a técnica proposta. O teste de esfericidade de Bartlett foi aplicado com objetivo de
verificar a presenga de correlagbes significativas suficientes entre as variaveis. A Tabela 3
apresenta o resultado do teste de esfericidade de Bartlett.

Tabela 3 - Resultados do teste de esfericidade de Bartlett.

Parametro estatistico Valor
x? 10690
df 45
p — valor < 2,2x10716

Considerando o p-valor do teste de Bartlett, proximo de zero, assim tém-se que a matriz de
correlagdes ¢é diferente da matriz identidade. Posto isso, existe correlagao suficiente entre
variaveis para aplicagao de técnica de analise fatorial. Neste ponto pode-se concluir que a
amostra é adequada para aplicacdo da Analise Fatorial, ou seja, existem correlagdes
significativas no banco de dados.

Analise Fatorial

A analise fatorial foi aplicada ao banco de dados com o objetivo de identificagdo de fatores
comuns ao banco de dados relacionados a qualidade do macigo rochoso. Logo, foi ajustada
uma analise fatorial de acordo com os objetivos da pesquisa, visando o principio de
interpretabilidade em conjunto com a adequabilidade e as comunalidades das variaveis.



Assim, o modelo final da anadlise fatorial foi obtido a partir da avaliacdo dos resultados do
teste KMO/MSA, de acordo com Kaiser, H. (1970) [17], em seguida a verificagdo da
comunalidade e especificidade de cada amostra, e ao final a avaliagdo da matriz de cargas
fatoriais visando a interpretagdo dos fatores. Posto isso, as variaveis selecionadas para a
analise fatorial foram a resisténcia da rocha intacta, presenca de agua e alteragdo do macico
rochoso e em relagao as descontinuidades o espagcamento, abertura e persisténcia.

Os resultados do teste de adequabilidade da amostra apresentaram valores regulares a
bons, KMO de 0,50 e MSA para cada variavel apresentados na Tabela 4. Importante
ressaltar que os resultados apresentados na Tabela 4 sdo os resultados otimizados da
analise fatorial final, ou seja, as demais variaveis que nao estdo apresentadas na Tabela 4
apresentaram MSA com valor baixo, baixos valores de comunalidade e altos valores de
especificidades. Assim, os resultados apresentados na Tabela 4 representam a melhor
configuracdo da analise fatorial com a melhor interpretagdo e os melhores indices
estatisticos, de acordo com o que recomendam em [8] e [9].

Tabela 4 - Resultados do KMO/MSA.

Variavel MSA | Interpretacdo
Resisténcia 0,50 Regular
Alteracao 0,50 Regular
Espacamento | 0,60 Bom
Persisténcia 0,50 Regular
Abertura 0,60 Bom
Agua 0,50 Regular

Os resultados do MSA séao aceitaveis e mostram a adequagao da amostra para a aplicagao
da analise fatorial. E importante notar que as variaveis selecionadas pelo modelo fatorial
estdo diretamente relacionadas a qualidade da massa rochosa. A rugosidade e o
preenchimento das descontinuidades foram descartados porque o MSA foi menor que 0,50.
Sao variaveis muito mais relacionadas a resisténcia da descontinuidade do que a qualidade
do macicgo rochoso, o que reforgca a capacidade de previsdo do modelo.

A determinacado do numero de fatores foi feita utilizando o critério de Kaiser, [17], resultando
em trés fatores. Nesse caso, os fatores selecionados sdo os que possuem autovalores
maiores que 1, ou seja, sdo mantidos os fatores que podem explicar pelo menos a
quantidade de variagdo de uma variavel original padronizada. A Figura 4 apresenta o
screeplot e a aplicagao do critério de Kaiser, [17], na determinagcao do nimero de fatores.
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Figura 4 - Screeplot para aplicagéo do Critério de Kaiser 1958 [17].

A extragdo dos fatores foi realizada por meio das componentes principais com posterior
rotagéo dos fatores pelo método ortogonal varimax, de acordo com Kaiser, H.F. (1958) [19].



Assim, a analise do modelo fatorial foi realizada nos valores das comunalidades e
especificidades das variaveis, apresentadas na Tabela 5. Os altos valores de comunalidade
retratam o poder de explicagcdo do modelo em fungdo de cada variavel. Ja a especificidade
mostra 0 que o modelo ndo consegue explicar. Dentre os valores apresentados a variavel
abertura € a variavel que o modelo explica em menor proporg¢ao, porém na interpretagdo dos
fatores esta variavel se encontra relacionada a presenca de agua no macico, o que reflete
um alto poder de interpretabilidade direcionando a permanéncia da variavel no modelo.

Tabela 5 - Comunalidades e especificidades das variaveis.

Variavel Comunalidade | Especificidade
Resisténcia 0,95 0,05
Alteragao 0,95 0,05
Espacamento | 0,77 0,23
Persisténcia 0,68 0,32
Abertura 0,50 0,50
Agua 0,62 0,38

A rotacdo do modelo pelo método varimax, de acordo com [19], para melhor definigao,
interpretacao, dos fatores esta apresentada na Tabela 6.

Tabela 6 - Matriz de cargas fatoriais rotacionada.

Variavel Fator 1 | Fator2 | Fator 3
Resisténcia 0,973

Alteracao -0,974

Espacamento -0,164 0,291 0,809
Persisténcia -0,136 0,502 -0,642
Abertura -0,706

Agua -0,776

Os resultados obtidos pelas cargas fatoriais indicaram o Fator 1 com as variaveis resisténcia
e alteragcao do macico rochoso, Fator 3 com espagamento e persisténcia, Fator 2 com agua
e abertura entre as descontinuidades. Todas variaveis diretamente relacionadas a qualidade
em macigos rochosos.

Aplicando o principio da interpretabilidade, tem-se no Fator 1, um fator relacionado com a
competéncia da rocha, uma vez que nele estdo contidas a resisténcia da rocha intacta e a
alteragdo. Estes parametros estao relacionados uma vez que a alteragdo no maci¢o impacta
diretamente a resisténcia deste. O Fator 3 apresenta relacdo direta com o grau de
fraturamento do macigo rochoso, uma vez que nele estdo contidas as variaveis
espacamento e persisténcia das descontinuidades. Por ultimo, o Fator 2 esta relacionado
com as condi¢des de percolagdo de agua no maci¢o rochoso, uma vez que o fator contém
as variaveis presenga de agua e abertura das descontinuidades. Assim, a Figura 5
apresenta a rotulagao final dos fatores.
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Figura 5 — Rotulagéo dos fatores comuns.
CONCLUSAO

A analise fatorial se mostrou aplicavel e eficaz para o problema proposto, uma vez que
permitiu selecionar os parametros mais importantes para quantificar a qualidade do macigo
rochoso baseado em principios matematicos e estatisticos. Foi possivel aliar os resultados
estatisticamente pertinentes com os principios de interpretacio. Posto isso, acredita-se que
o presente trabalho contribui com solugcdes para limitacbes presentes nos sistemas de
classificagdo de macigos rochosos, relacionadas aos parametros geomecanicos, tais como a
incerteza na estimativa e julgamentos subjetivos.

A presente pesquisa apresentou resultados semelhantes aqueles apresentados por Santos
et al. (2018) [10], onde também foram encontrados trés fatores comuns, sendo o fator 1,
rotulado de alterabilidade do macigo; o fator 2, rotulado de grau de fraturamento do macigo;
e o fator 3, rotulado de fator de resisténcia. Para a presente pesquisa trés fatores: fator 1,
rotulado de grau de resisténcia; fator 2, rotulado de condi¢cdes de percolagao de agua; € o
fator 3, rotulado de grau de fraturamento. Dentre as duas pesquisas verifica-se a
predominancia de dois fatores em comuns que sao o fator relacionado a resisténcia e o fator
relacionado ao grau de faturamento, que sao fatores controladores da qualidade do macigo
rochoso. A diferenga esta na relagido dos fatores de alterabilidade de acordo com Santos et
al. (2018) [10] e no fator de condicao de percolagao de agua de acordo com a presente
pesquisa. A diferenca nos resultados esta relacionada a forma de levantamento do banco de
dados, no caso de Santos et al. (2018) [10] os parametros geotécnicos foram atribuidos aos
taludes. Ja no presente trabalho, o banco de dados disponivel apresenta as variaveis
determinadas em cada ponto do macico, de coordenadas definidas, obtidas ao longo de
taludes, o que torna esse banco mais acurado para o presente estudo em relagdo ao
disponivel no trabalho de Santos et al. (2018) [10].

Embora a matematica da metodologia proposta seja relativamente complexa, os resultados
sdo de facil interpretacao além de apresentar boa aplicabilidade. O modelo abrange
diferentes classes de macico rochoso o que permite reforcar a confiabilidade do modelo
fatorial proposto, além da possibilidade de otimizacdo através do uso de bancos de dados
mais amplos.
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