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RESUMO

O presente trabalho consistiu na andlise da influéncia da distribuicdo de probabilidade dos
dados no controle estatistico da qualidade de obras e servigos rodoviarios, com foco no teor de
ligante asfaltico (%CAP) e no percentual passante na peneira N° 200 (N° 200). A hipotese de
normalidade dos dados adotada em normas como a DNER-PRO 277/97 ¢ investigada por meio
de analises estatisticas e simulagdes computacionais. A metodologia envolveu a coleta de dados
de trés obras rodoviarias no Ceara (Obra 1, Obra 2 e Obra 3), a realizagdo de testes de
normalidade (Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling) e o ajuste de
distribui¢do de probabilidade. Além disso, o Método de Monte Carlo foi empregado para
simular diferentes cenarios e avaliar o impacto da distribuicao dos dados nos percentuais de
aceitacdo dos servigos. A distribuicdo log-logistica apresentou o melhor ajuste para os dados
do %CAP, enquanto a distribuicdo normal mostrou-se inadequada na maioria dos casos. Para o
N° 200, ndo houve uma unica distribui¢do que melhor se ajustasse simultaneamente aos dados
das trés obras. A distribuicao log-normal foi a mais adequada para a Obra 1, enquanto a normal
apresentou melhor ajuste na Obra 2, e a logistica, na Obra 3. Os resultados mostraram que
assumir a normalidade como premissa nos critérios de aceitagdo pode gerar distor¢des
significativas. Na Obra 2, por exemplo, o percentual de aceitagdo do %CAP variou em até
18,0%, dependendo da distribuicdo adotada, evidenciando um viés de rejeicao que impde um
risco maior do que o estimado para o executante. Assim, a adog¢do de distribuicdes estatisticas
mais representativas pode aprimorar o controle de qualidade na pavimentagdo asfaltica,
reduzindo erros na aceitacdo ou rejeicdo dos servigos € minimizando impactos técnicos e
financeiros. Diante disso, recomenda-se a revisao dos critérios normativos e a ampliacao dos

estudos sobre o tema em diferentes condi¢des de pavimentagao.

Palavras-chave: controle de qualidade; pavimentacdo asfiltica;, DNER-PRO 277/97;

distribui¢ao normal.



ABSTRACT

This study analyzed the influence of probability distribution of data on the statistical quality
control of road construction and maintenance services, focusing on asphalt binder content
(%CAP) and percent passing the No. 200 sieve (No. 200). The assumption of data normality,
as adopted in standards such as DNER-PRO 277/97, was investigated through statistical
analysis and computer simulations. The methodology involved collecting data from three
highway projects in Ceara (Obra 1, Obra 2, and Obra 3), performing normality tests (Shapiro-
Wilk, Kolmogorov-Smirnov, and Anderson-Darling), and fitting probability distributions.
Additionally, the Monte Carlo method was employed to simulate different scenarios and
evaluate the impact of data distribution on service acceptance rates. The log-logistic distribution
provided the best fit for the %CAP data, whereas the normal distribution proved inadequate in
most cases. For No. 200, no single distribution best fitted the data from all three projects. The
log-normal distribution was the most appropriate for Obra 1, while the normal distribution
showed a better fit for Obra 2, and the logistic distribution was the best fit for Obra 3. The
results demonstrated that assuming normality as a premise in acceptance criteria can lead to
significant distortions. In Obra 2, for instance, the acceptance rate for %CAP varied by up to
18.0%, depending on the adopted distribution, showing a rejection bias, increasing the risk for
the contractor beyond the estimated level. Thus, adopting more representative statistical
distributions can enhance quality control in asphalt paving, reducing errors in service
acceptance or rejection and minimizing technical and financial impacts. In light of these
findings, it is recommended to review regulatory criteria and expand studies on the subject

under different paving conditions.

Keywords: quality control; asphalt paving; DNER-PRO 277/97; normal distribution.
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1 INTRODUCAO

11 Contextualizacao

O modal rodovidrio desempenha um papel essencial no Brasil, sendo o principal
meio de transporte de passageiros e mercadorias (Pereira; Pinheiro, 2021). Nesse sentido, 65%
do transporte de cargas e 95% dos deslocamentos de passageiros ocorrem por meio das rodovias
(CNT, 2024). No entanto, apesar de sua relevancia, apenas 12,4% da malha brasileira ¢
pavimentada, com uma densidade de 25,1 km de rodovias pavimentadas por mil km?, nimero
significativamente inferior ao de paises como China e Estados Unidos, cujas densidades
superam 400 km/mil km? (CNT, 2023). Esses dados evidenciam a lacuna existente entre o Brasil
e essas nacdes em termos de oferta de infraestrutura rodoviaria.

A qualidade na construg¢do rodoviaria fundamenta-se tanto na execugao quanto na
conformidade com as especificacdes do projeto. Esse principio esta alinhado a um dos cinco
conceitos de qualidade propostos por Garvin (1992), especificamente o conceito baseado na
producao. Além disso, a qualidade pode ser interpretada como uma caracteristica inversamente
proporcional a variabilidade (Montgomery, 2009). Essas duas perspectivas sdo complementares
e relevantes em obras rodoviarias, onde a conformidade com as normas e a consisténcia nos
parametros de construcao sdo essenciais para atender as expectativas e exigéncias dos usuarios.

O controle de qualidade na pavimentagao asfaltica envolve a execucdo de atividades
simultaneas a realizagdo dos servigos na constru¢do rodovidria, utilizando técnicas operacionais
que visam monitorar todas as etapas do ciclo de qualidade da obra (DNIT, 2004a). Nesse
contexto, Mallick e El-Korchi (2013) destacam a importancia de assegurar o cumprimento das
especificagdes durante a construgdo, a fim de garantir a qualidade do projeto. Portanto, uma
supervisdo rigorosa sobre a mao de obra e os materiais utilizados ¢ essencial para assegurar a
exceléncia na engenharia rodovidria (Robinson; Thagesen, 2004).

O pavimento rodoviario € composto por multiplas camadas de espessuras finitas,
construidas sobre a superficie final de terraplenagem, com a finalidade técnica e econdmica de
resistir aos esforcos do trafego e as agdes climaticas, proporcionando aos usudrios melhores
condi¢cdes de rolamento com maior conforto, economia e seguranga (Bernucci et al., 2022).
Nesse sentido, cada camada do pavimento possui fungdes especificas que devem suportar os
esforcos oriundos de cargas e agdes climaticas sem sofrerem deterioracdo prematura (Ma et al.,
2021). Essa capacidade de resisténcia e durabilidade torna a pavimentagao asféltica a principal

escolha para o revestimento de vias de rodagem, uma vez que atende de forma eficiente as
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demandas estruturais e funcionais (Piracelli et al., 2020). Dessa forma, a vida 1util de um
pavimento, em termos de servigo e desempenho, estd relacionada ao seu correto
dimensionamento, que busca evitar a ocorréncia de defeitos estruturais como trincas por fadiga
e deformagdes permanentes (Navarrete et al., 2022).

O pavimento vidrio ¢ classificado em trés tipos: rigido, semirrigido e flexivel. Os
rigidos sdo compostos por uma camada de concreto de cimento Portland, enquanto os
semirrigidos possuem revestimento asfaltico apoiado sobre uma base ou sub-base composta por
materiais aglutinados por ligantes hidraulicos, como cimento e cal, ou por ligantes asfalticos,
incluindo os convencionais, modificados ou emulsdes (Bernucci et al., 2022). Ja os flexiveis
sdo caracterizados pelo revestimento asfaltico assentado sobre as camadas de base, sub-base e
subleito, permitindo que as deformagdes elasticas ocorram com o carregamento se distribuindo
uniformemente entre todos os elementos estruturais (DNIT, 2006).

O controle estatistico da qualidade na execu¢ao de obras e servigos rodoviarios no
Brasil ¢ regido pela norma DNER-PRO 277/97. Essa metodologia assume que os dados
possuem um comportamento aproximadamente normal (DNER, 1997). A normalidade refere-
se a adequacao dos valores a distribuicdo normal ou gaussiana, que ¢ amplamente utilizada em
estudos de probabilidade e estatistica (Rohatgi; Saleh, 2015). Nesse interim, a suposi¢ao de
normalidade € crucial porque muitas técnicas estatisticas, como correlagdo, regressao, teste t e
analise de variancia, dependem dela para garantir a validade das inferéncias realizadas (Altman;
Bland, 1995). Assim, se os dados ndo forem normais, as analises podem ser impactadas

negativamente (Field, 2009).

1.2 Justificativa

A aceitacdo ou rejeicao de obras e servigos rodovidrios federais € regida pela norma
DNER 277 (1997). Conforme mencionado anteriormente, esse procedimento fundamenta-se na
hipotese de distribuicdo normal dos dados amostrais. Ademais, normas como DNIT 011 (2004),
DNIT 031 (2024) e DNER-ES 385/99 a DNER-ES 395/99 também se baseiam na suposi¢do da
normalidade dos dados. No entanto, trabalhos mostram que esta premissa ¢ frequentemente
violada tanto para caracteristicas da camada de revestimento asfaltico, quanto para as camadas
de base e sub-base (Lopes; Castelo Branco; Soares, 2013; Vieira, 2022; Sena, 2023). Essa
violagdo da normalidade pode comprometer a validade das inferéncias estatisticas e afetar
diretamente as decisdes sobre a aceitacdo ou rejei¢do de obras e servigcos rodovidrios. Por

exemplo, uma camada de pavimento que aparenta estar dentro dos limites de aceitagdo pode,
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na realidade, ndo atender aos requisitos exigidos devido a variagdes que ndo sdo modeladas
adequadamente pela distribuigdo normal. Dessa forma, ¢ imprescindivel investigar como a
distribuicao de probabilidade dos dados pode afetar as decisdes de aceitacao ou rejeicao de

obras e servigos rodoviarios no controle estatistico da qualidade.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Avaliar a influéncia da distribui¢do de probabilidade dos dados sobre o controle

estatistico da qualidade de obras e servigos rodoviarios.

1.3.2 Objetivos especificos

» Investigar a hipdtese de distribuicdo normal dos valores de caracteristicas de
misturas asfalticas densas;
» Estimar o impacto da distribuicao de probabilidade dos dados sobre os critérios

de aceitacdo ou rejei¢ao de obras e servigos rodoviarios.

1.4 Estrutura do trabalho

O trabalho ¢ estruturado em cinco se¢des. A secdo 1 introduz o problema de
pesquisa, apresentando a justificativa e os objetivos. A se¢do 2 discute o referencial teodrico,
abordando conceitos sobre qualidade em obras de engenharia, controle estatistico da qualidade,
distribuigdes de probabilidade e os impactos da ndo normalidade dos dados. Ja a secdo 3
descreve a metodologia, incluindo a organizacao do banco de dados, identificacdo de outliers,
testes de normalidade, ajuste de distribui¢des e aplicacdo do Método de Monte Carlo. Na se¢ao
4 ¢ apresentado os resultados, destacando o impacto das distribuicdes de probabilidade na
aceitacdo de obras rodovidrias e as implicagdes da suposi¢do de normalidade. Por fim, a se¢do

5 apresenta as conclusdes e sugestdes para futuras pesquisas.



20

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1  Conceito geral de qualidade

A busca pela qualidade tem sido uma constante na histéria da humanidade,
refletindo a incessante aspiracdo por exceléncia e satisfagdo. Segundo Lins (2000) e Fazano
(2006), a qualidade, em seus primordios, era muitas vezes associada a habilidade artesanal e a
durabilidade dos produtos. Todavia, atualmente, a qualidade ¢ percebida como um atributo
multifacetado que engloba ndo apenas a funcionalidade ¢ a durabilidade, mas também a
experiéncia do usuario (Garvin, 1992).

Para Crosby (1979), sob a dtica do processo produtivo, pode-se definir a qualidade
como a adequagdo as especificacdes de projeto. J& Deming (1990) define-a como tudo aquilo
que melhora sob a perspectiva do cliente. Nesse interim, o consumidor ¢ considerado o
componente central da cadeia de produgao e, como tal, o produto deve ser projetado e fabricado
de modo a satisfazer plenamente as expectativas do cliente. Campos (1992) refor¢a essa ideia,
ao afirmar que a qualidade consiste em satisfazer as exigéncias do consumidor de maneira
confiavel, acessivel e segura.

Juran (1995) define qualidade como a capacidade de satisfazer as demandas do
cliente e a auséncia de falhas. Ademais, Ishikawa (1993) argumenta que qualidade ¢ a
capacidade de desenvolver, projetar, fabricar e comercializar um produto que seja vantajoso
economicamente, funcional e satisfatorio para o consumidor. Esse conceito destaca a
importancia da satisfacao do cliente e incorpora a ideia de melhoria continua, ou seja, a busca
por uma situagao superior a anterior.

E perceptivel que a maioria dos autores mencionados define qualidade focando na
satisfacdo do cliente em relag@o ao produto. No entanto, Garvin (1992) argumenta que € pouco
aconselhavel restringir-se a uma unica definicdo de qualidade, pois tal postura pode ser uma
origem de problemas. Nesse viés, o autor supracitado define qualidade por intermédio de cinco

abordagens: transcendente, baseada no produto, no usuério, na produ¢do e no valor.

» Transcendente: ndo se pode definir qualidade com precisdo, pois € uma
propriedade simples, ndo passivel de andlise, que se aprende a reconhecer apenas

pela experiéncia;
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» Baseada no produto: qualidade ¢ uma varidvel precisa e mensuravel. Diferencas
de qualidade se refletem em diferencas de quantidade de um determinado
atributo desejado;

= Baseada no usudrio: qualidade esté relacionada a percep¢ao do usudrio, ou seja,
a qualidade ¢ igualada a satisfagdo maxima do cliente;

» Baseada na produg¢do: qualidade refere-se ao nivel em que um produto especifico
atende ao projeto ou especificacdo estabelecida;

= Baseada no valor: qualidade ¢ a caracteristica de um produto ou servigo que

garante um desempenho ou conformidade a um preco ou custo aceitavel.

Considerando as diversas perspectivas, a mais relevante para a construcio
rodovidria ¢ a centrada na producdo. Ao analisar o ciclo de projeto, desenvolvimento e producao
de pavimentos, percebe-se que a énfase recai na conformidade com normas técnicas, muitas
vezes em detrimento das expectativas do usudrio. Dessa forma, com o constante avango
tecnologico e a influéncia crescente da globalizacdo, as empresas se veem compelidas a
aprimorar sua eficiéncia operacional, assegurando a exceléncia em seus produtos (Decourt;

Neves; Baldner, 2012).

2.2 Qualidade em obras de engenharia

2.2.1 Construcdo civil

A qualidade na construgdo civil abrange aspectos como desempenho técnico,
durabilidade, satisfacdo do cliente e conformidade com as especificagdes do projeto (Carpinetti,
2010). No entanto, esse setor ainda enfrenta desafios, incluindo desperdicio excessivo, ndao
conformidades e retrabalho, o que resulta em custos elevados na execucao das obras (Yahya;
Boussabaine, 2006). Para aprimorar os padroes de qualidade, ¢ fundamental adotar uma
abordagem multifacetada, considerando fatores como a qualificagdo da mao de obra e a escolha

criteriosa de materiais (Souza, 1995).

2.2.2 Pavimentacgdo asfiltica

No contexto das obras de pavimentagao asféltica, a qualidade ¢ crucial e abrange

fatores determinantes para o sucesso e durabilidade das infraestruturas. Conforme Soares
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(2020), a engenharia viaria enfrenta desafios significativos, como a caracterizagdo precisa dos
materiais, a previsao das cargas de trafego, os impactos climaticos e do tempo sobre a resposta
estrutural das camadas, além da qualificacao da infraestrutura fisica e de pessoal. Além disso,
um problema recorrente que compromete a qualidade final do pavimento ¢ a discrepancia entre
o planejamento e a execugdo das obras.

Apesar dos avangos nos materiais asfalticos e nos métodos de construgdo, ainda sdo
observados defeitos precoces nos pavimentos, elevando os custos de manutengao (Seo, 2010).
No entanto, esses defeitos sdo dificeis de serem previstos em campo devido a complexidade
dos materiais asfalticos (Kim et al., 2008). Nesse contexto, Balbo (2007) indica que, no Brasil,
a negligéncia ou a auséncia de um controle de qualidade adequado é um dos principais
problemas em obras rodoviarias.

Dentre as normas nacionais relativas a qualidade de obras rodoviarias, destaca-se o
método DNIT 011/2004-PRO, que estabelece as diretrizes gerais para a gestdo da qualidade em
obras rodoviarias, abrangendo o planejamento, a implantacao, a implementagao e a verificacao
dos procedimentos e técnicas exigidos (DNIT, 2004a). Outro procedimento complementar ¢ o
DNER-PRO277/97, responsavel pela definicdo da metodologia utilizada para o controle
estatistico de obras e servigos rodovidrios (DNER, 1997).

Além dessas normas, a especificacdo de servico DNIT 031/2024-ES determina a
sistematica para a producdo de misturas asfalticas, abrangendo o controle de qualidade dos
insumos e da execucdo, bem como a verificacdo final das camadas asfalticas (DNIT, 2024).
Ademais, a norma DNIT 013/2004-PRO estabelece os requisitos necessarios para garantir a
qualidade na execucdo de obras rodoviarias, definindo diretrizes e critérios especificos para o
planejamento, implementacao e verificacao do sistema de gestdo da qualidade (DNIT, 2004b).
Dentre as normas citadas, a DNER-PRO 277/97 assume grande relevancia para este trabalho e,

por esse motivo, sera detalhada no topico a seguir.

= DNER-PRO 277/97

A norma DNER-PRO 277/97 tem como objetivo definir o procedimento a ser
seguido no controle estatistico da qualidade da execugdo de obras e servigos rodovidrios. Essa
metodologia inclui o estabelecimento de um plano de amostragem, que pressupde a
aleatoriedade no processo de coleta das amostras, além de definir os riscos em aceitar ou rejeitar
obras de pavimentagdo asfaltica (DNER, 1997).

Esse procedimento leva em consideracdo os riscos, os niveis de qualidade, o
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nimero de amostras, a média e o desvio padrdo para estabelecer os critérios de aceitagdo e

rejeicdo de um servigo. Nesse sentido, a norma define os seguintes riscos e niveis de qualidade:

= o =risco do executante de ter rejeitado um servigo de boa qualidade;

B = risco do 6rgdo de aceitar um servico de ma qualidade;

*» p,; = nivel de qualidade aceitdvel ou percentagem maxima de defeitos que
caracterizam um servico de boa qualidade;

* p, = nivel de qualidade inaceitdvel ou percentagem minima de defeitos que

caracterizam um servico de ma qualidade.
A partir do tamanho da amostra (n), é possivel determinar, através da Tabela 1, os
valores do coeficiente multiplicador (k) e o risco do executante (a). A norma estabelece como

referéncia os valores de f = 10%, p; = 5% e p, = 25%.

Tabela 1 — Valores de k e @ em funcdo do tamanho da amostra

Amostragem variavel
n| 5 6 7 8 9 |10 (12 | 13 | 14 | 15|16 | 17 | 19 | 21
k 1155/1,41(136(1,31(1,25/1,21/1,16|1,13|1,11|1,10|1,08|1,06|1,04 1,01
« (0,45|0,35/0,30|0,25|0,19|0,15/0,10|0,08|0,06 |0,05|0,040,03|0,02 0,01
Fonte: Adaptado da DNER (1997).

A qualidade do servigo executado para fins de aceitacao ou rejeicao ¢ quantificada
através do calculo das variaveis X + ks. A média amostral é denotada por X, enquanto s
representa o desvio padrao amostral. Assim, a decisdo de aceitacdo ou rejeicdo ¢ feita
comparando as variaveis mencionadas com o Limite Inferior de Especificacao (LIE) e o Limite

Superior de Especificagdo (LSE), conforme mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Alternativas de decisdo

Se Decisao
X —ks <LIEoux+ ks >LSE  Rejeita-se

Xx—ks>=LIEex+ ks <LSE Aceita-se
Fonte: Autor (2025).

Observa-se que o valor de k influencia diretamente na aceitagdo e rejeicdo do

servico. Desse modo, o aumento de k reduz o valor de x — ks (que deve ser superior ao LIE) e
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eleva o valor de x + ks (que deve ser inferior ao LSE). Assim, com o aumento do valor de k,
espera-se um acréscimo no numero de produtos rejeitados.

Uma das premissas adotadas na DNER-PRO 277/97 ¢ que a variavel aleatoria X +
ks seja aproximadamente normal. Essa hipotese implica que todas as decisdes de aceitagcdo ou
rejeicdo presumem que os dados coletados durante a execug@o de obras e servi¢os rodoviarios

se ajustem, ou se aproximem, de uma distribui¢do normal.

2.3 Controle Estatistico de Qualidade (CEQ)

O Controle Estatistico da Qualidade (CEQ) ¢ uma metodologia fundamental para
monitoramento ¢ manuten¢ao da qualidade em processos produtivos, utilizando ferramentas
estatisticas para avaliar ¢ melhorar continuamente a qualidade de produtos e servigos
(Lamprecht, 1992). Sua principal fungao ¢ garantir que os produtos atendam aos padrdes de
qualidade esperados, empregando graficos de controle e outras técnicas para analisar a
variabilidade dos processos e detectar desvios ou falhas no processo de producdo (Da Silva et
al., 2018). Assim, através de analises estatisticas, o CEQ permite tomar decisdes sobre a
aceitacdo ou rejeicdo de produtos, além de identificar possiveis falhas na gestao da qualidade,
fornecendo sugestdes para aprimorar os processos € produtos (Hairiyah; Amalia; Luliyanti,
2019; Kusuma et al., 2023).

Uma das ferramentas essenciais utilizadas no CEQ ¢ a estatistica descritiva, que
desempenha um papel crucial na anélise e interpretacdo dos dados de qualidade. Ela oferece
informacdes detalhadas sobre a distribui¢do, a centralizacdo e a dispersdao dos dados,
possibilitando uma compreensdo mais profunda dos padrdes de qualidade e ajudando a

identificar variagdes e tendéncias no processo (Costa; Epprecht; Carpinetti, 2005).

2.3.1 Estatistica descritiva

2.3.1.1 Medidas de tendéncia central

As medidas de centralidade, também denominadas medidas de tendéncia central,
sdo essenciais em analises estatisticas € consistem em trés principais tipos: a média, ou média
aritmética, que ¢ a mais amplamente empregada, a mediana, que ocupa a segunda posi¢do em

termos de aplicacdo, e a moda, que ¢ a menos recorrente das trés (Quevedo, 2011).
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Nao hé uma relagdo matematica entre a média, moda e mediana no sentido de que,
se for conhecido o valor de uma dessas medidas, ndo ¢ possivel determinar as medidas faltantes
sem usar os valores dos dados (Gupta; Guttman; Jayalath, 2020). No entanto, tais medidas
fornecem informagdes uteis sobre a forma da distribuicdo de frequéncia dos dados, como

mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Distribuicao das medidas de centralidade

0401 25 Moda 28 Moda

2.0

Mediana
0.25 | Mediana

=
¥ 0.20 1

0.15 4
Média

0.5 0.5

v 0.0
08 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Distribuigdo simétrica Assimetria a esquerda Assimetria a direita

Média = Mediana = Moda Média < Mediana < Moda Moda < Mediana < Média
Fonte: Autor (2025).

Conforme ilustrado na Figura 1, um conjunto de dados ¢ classificado como
simétrico quando os valores equidistantes da média ocorrem com igual frequéncia em ambos
os lados. A assimetria a esquerda ocorre quando a cauda da distribuicdo se estende para a
esquerda, concentrando a maior parte dos dados a direita da média. De maneira similar, a
assimetria a direita ocorre quando os valores abaixo da mediana t€ém uma frequéncia maior,
resultando em uma dispersdo para a direita. A seguir, sdo detalhados os conceitos relacionados

as medidas de tendéncia central.

= Média amostral (X)

A média amostral é determinada somando todas as medidas da amostra e dividindo

pelo numero total de observagdes (Devore, 2006). Essa medida ¢ representada por X, enquanto

o numero de elementos ¢ designado por n. Sua defini¢do ¢ expressa na Equacao 1.
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= (1)

» Mediana (X)

A mediana pode ser considerada como o valor dos dados que divide exatamente a
amostra ao meio, com metade das observagdes menores que a mediana e a outra metade maior
(Montgomery, 2009). Dessa forma, segundo Walpole et al. (2017), para n valores de uma
amostra, dispostas em ordem crescente de magnitude, a mediana X pode ser determinada pela

Equacao 2.

X(n+1)/2, se n ¢ impar

2)

X =11
5 (tnjz + Xnjae1), sené par

* Moda (Mo)

A moda de um conjunto de dados corresponde ao valor que ocorre com maior
frequéncia (Grami, 2020). Embora seja a medida de centralidade menos utilizada, seu conceito

¢ particularmente til em pesquisas que envolvem dados qualitativos (Gouveia, 2018).
2.3.1.2 Medidas de dispersdo

As medida de tendéncia central proporcionam uma visao limitada de um conjunto
de dados ou de uma distribuicdo, ja que diferentes amostras podem compartilhar medidas
centrais idénticas, mas divergir significativamente em outros aspectos essenciais (Devore,
2006). Ademais, segundo King e Eckersley (2019), as medidas de tendéncia central nao
fornecem informacdes sobre dispersdo, variagdo ou amplitude. Nesse viés, existem duas

medidas principais para resumir a dispersdao dos dados: variancia e desvio padrao amostral.
A e 2
* Varidncia amostral (s“)

A variancia amostral quantifica a dispersdo ou variabilidade de um conjunto de

dados, representando o grau em que os valores se afastam da média. Assim, quanto maior for
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essa variacdo, maior serd o valor da variancia (Montgomery; Rugenr, 2009). Assim, essa medida

¢ calculada pela Equagao 3.

o2 o Zim (i — ) 3)

n—1

Em que n ¢ o tamanho da amostra, X ¢ a média amostral e x; sdo os valores individuais da

amostra.
* Desvio padriao amostral (s)

O desvio padrao amostral corresponde a raiz quadrada da variancia (Ross, 2009).

Dessa forma, seu calculo ¢ representado pela Equagao 4.

(4)

2.3.1.3 Medidas populacionais

A populagdo pode ser descrita como o conjunto de todos os elementos de interesse
para analise estatistica, enquanto a amostra ¢ uma parte representativa da populagao selecionada
para estudo, sendo utilizada para inferir a média e o desvio padrao da populacao (Whitley; Ball,
2002; Kim, 2015). Desse modo, as principais medidas populacionais sdo a média (i) e o desvio

padrdo (o), determinadas pelas Equagdes 5 e 6, respectivamente.

M=Z% )

N
i=1

(6)
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Em que N ¢ o tamanho da populacado e x; sdo os valores individuais correspondentes. Observa-
se que, o desvio padrao populacional ¢ a raiz quadrada da média dos quadrados dos desvios em

relacdo a média populacional (Decoursey, 2003).

2.4  Variaveis aleatorias e distribuicao de probabilidade

2.4.1 Variaveis aleatorias

Antes de abordar a distribuicdo de probabilidade, ¢ essencial compreender o
conceito de varidveis aleatorias, pois elas representam numericamente os possiveis resultados
de um experimento aleatorio. Segundo Grami (2020), uma variavel aleatoéria X ¢ uma fungdo
deterministica que associa um numero real a cada resultado no espaco amostral S. Nesse ambito,
as variaveis aleatérias se dividem em dois tipos principais: discretas e continuas. Vale ressaltar
que algumas varidveis aleatorias ndo se limitam apenas a essas categorias, mas apresentam uma
combinagdo de ambas. Nesse caso, sdo denominadas varidveis aleatorias mistas, pois
apresentam um intervalo que abrange partes continuas e discretas.

Uma variavel aleatoria ¢ classificada como discreta quando o conjunto de seus
possiveis resultados ¢ contavel, enquanto uma variavel aleatéria que pode assumir valores em
um intervalo continuo ¢ denominada continua (Walpole et al., 2017). Toda variavel aleatéria
possui uma fungao de distribuicdo cumulativa, que sintetiza suas propriedades probabilisticas.
No entanto, a variavel aleatoria discreta ¢ definida por uma fun¢do massa de probabilidade,
enquanto a continua ¢ caracterizada por uma fun¢do densidade de probabilidade (Grami, 2020).

Essa relacdo € ilustrada na Figura 2.

Figura 2 — Relagdo entre as distribui¢des de probabilidade

Fungdo massa de
probabilidade

Funcéo de
distribuicdo
cumulativa

Funcéo densidade
de probabilidade
generalizada

Funcéo densidade
de probabilidade

Fonte: Adaptado de Grami (2020).
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2.4.2 Distribuicdo de probabilidade

Uma distribui¢do de probabilidade ¢ um modelo matematico que estabelece a
relagdo entre os valores da variavel e suas respectivas probabilidades de ocorréncia na

populagdo (Montgomery, 2009). Assim, existem dois tipos de distribui¢des de probabilidade,

conforme descrito a seguir e representado na Figura 3.

= Distribuigdes de probabilidade discreta: quando a varidvel assume apenas

determinados valores, por exemplo, os nimeros naturais;

» Distribuigdes de probabilidade continua: quando a variavel a ser medida ¢

expressa em uma escala continua.

Figura 3 — Tipos de distribui¢cao de probabilidade

p(x3)

p(x4)
p(x2)

plx)

fx)

p(x5)
plx1)

xi x‘Z x3

x4 x5 é 5
X

(a) Discreta (b) Continua
Fonte: Autor (2025).

As principais distribuicdes de probabilidade discreta sdo: uniforme discreta,
binomial, geométrica, binomial negativa, hipergeométrica e de Poisson. Entretando, este
trabalho ndo se aprofundara nessas distribui¢cdes, pois as distribui¢des de probabilidade

continua, como a normal, sdo mais Uteis para descrever dados de obras rodovidrias. A seguir,

serdo apresentadas as principais distribuicdes de probabilidade continua.

= Distribuicao normal

A distribuigdo normal, também denominada de gaussiana e representada pela

notacdo N(u,02), é uma das distribuicdes mais importantes em estudos de probabilidade e
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estatistica (Trivedi, 2016). Ainda segundo o autor, essa distribui¢do possui um papel crucial em
aplicagdes estatisticas devido ao Teorema Central do Limite, o qual estabelece que a média de
uma amostra de n variaveis aleatérias mutuamente independentes (com média e varidncia

finitas) ¢ normalmente distribuida no limite n = co. Assim, a distribui¢ao normal ¢ dada pela

Equacao 7.
1 —-(x-w?/20?
f(x)=mae ,—00 < x < 00 (7)

Em que p e o representam, respectivamente, a média e o desvio padrdo populacional, com
—oo < pu<oeqo>0.Segundo Bussab e Morettin (2017), a aparéncia visual da distribuicdo

normal é uma curva simétrica, conforme mostrado na Figura 4.

Figura 4 — Distribui¢do normal
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12 14

Fonte: Autor (2025).

A Figura 5 ilustra a influéncia dos parametros u € o na distribui¢cao normal em trés
situagOes distintas. Na Figura 5a, as curvas possuem o mesmo desvio padrao, porém médias
diferentes, o que resulta em formas idénticas, mas deslocadas ao longo do eixo horizontal. Na
Figura 5b, as curvas apresentam médias iguais, porém diferentes valores de desvio padrdo, de
modo que a curva com maior desvio padrao exibe uma dispersdo mais acentuada e uma maior
quantidade de valores extremos. Por fim, na Figura 5c, as curvas t€ém valores distintos para a

média e desvio padrao, refletindo essas variagdes em suas formas e posi¢des no eixo horizontal.
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Figura 5 — Relagdo estre os parametros y € o com o formato da curva normal
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Fonte: Adaptado de Walpole et al. (2017).

De acordo com Montgomery (2009), em uma distribui¢do normal, 68,26% dos
valores da populagdo estdo dentro do intervalo (u + 10), 95,46% estdo entre (u + 20) e

99,73% se encontram dentro de (u + 30). Esses resultados sdo ilustrados na Figura 6.

Figura 6 — Probabilidades associadas a distribuicdo normal

u—3c u-20c u-1lo wu ,u+1cr,u+2c7u+30

L— 68. 26%
95.46%
99.73% >

Fonte: Montgomery (2009).

= Distribui¢do normal padrao

Segundo Darbyshire e Hampton (2014), se uma distribui¢do normal possuir y = 0
e 0 = 1, entdo ¢ denominada distribui¢do normal padrdo. Dessa forma, para converter uma

variavel aleatéria de uma distribuicdo normal em uma normal padrdo, aplica-se a Equacao 8.

Z = ®)



32

Em que X, u e o representam a varidvel aleatoria, a média e o desvio padrao da distribuigdo
normal original, respectivamente, enquanto Z denota o valor padronizado. Nesse sentido, a

distribuicao normal padrao ¢ descrita pela Equagao 9.

f(x) =Le‘x2/2,—00<x<oo 9)

V2r

Semelhante a distribui¢ao normal, a distribui¢ao normal padrao também possui uma
curva simétrica. No entanto, esta centrada em zero e seus valores de dispersdo sdo normalizados

em unidades de desvio padrao, como mostra a Figura 7.

Figura 7 — Distribui¢cdo normal padrdo
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Fonte: Autor (2025).

= Distribuicao exponencial

A familia de distribuigdes exponenciais fornece modelos probabilisticos
amplamente utilizados em engenharia e em diversas disciplinas cientificas (Devore, 2006). Na
pratica, esses modelos s3o empregados para estimar o tempo esperado até a ocorréncia de um
evento (Ross, 2009; Kissell; Poserina, 2017). Assim, a distribuicao exponencial ¢ determinada

pela Equagdo 10.
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f(x)=1e™™ 0<x< o (10)
Com o parametro A > 0 sendo uma constante. A média e o desvio padrao da distribuigao
exponencial sdo iguais a 1/4 (Ross, 2010). A Figura 8 apresenta diferentes distribuicdes

exponenciais.

Figura 8 — Distribui¢do exponencial para diferentes valores de 1
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Fonte: Autor (2025).

= Distribuicao log-normal

A distribui¢do log-normal € aplicavel em situagdes em que a transformagdo do
logaritmo natural resulta em uma distribuigdo normal (Walpole et al., 2017). Além disso, ¢
amplamente empregada em finangas para modelar precos de acdes (Siegel, 2012) e pode
simular as distribuicdes de Poisson e a binomial negativa (Taylor, 2019). Assim, a distribuigao

log-normal ¢ dada pela Equagao 11.

1 1 — u)?
109 = g 0

,0<x < o0 (11)
xoV 2w l

Em que os parametros u e o representam a média e o desvio padrao, respectivamente. Porém,

¢ importante mencionar que essas medidas se referem a variavel aleatoria W, com X =
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exp (W) (Montgomery; Rugenr, 2009). Nesse ambito, a Figura 9 ilustra a distribui¢do log-

normal.

Figura 9 — Distribuicao log-normal para valores de o’ e u = 1
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Fonte: Autor (2025).
= Distribuicao de Weibull

A distribui¢ao de Weibull ¢ frequentemente empregada para modelar o tempo até a
ocorréncia de falhas em diversos sistemas fisicos distintos. Os parametros dessa distribuigao
oferecem uma consideravel flexibilidade para modelar sistemas nos quais o nimero de falhas
aumenta, diminui ou permanece constante ao longo do tempo (Montgomery; Rugenr, 2009).
Além disso, segundo Hubbard (1996), sdo utilizadas para estudar a vida Util e as taxas de falha

de produtos. Nesse sentido, a distribuigao de Weibull ¢ determinada pela Equacdo 12.

f(x) = %(g)w_l exp I— (g)wl , x>0 (12)

Em que 6 > 0 € o parametro de escala e Y > 0 ¢é o pardmetro de forma. Convém ressaltar que,
quando ¥ = 1, a distribuicdo de Weibull ¢ idéntica a distribuicdo exponencial, com 4 = 1/6.

Nesse contexto, a Figura 10 ilustra a distribui¢do de Weibull.
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Figura 10 — Distribuicao de Weibull para valoresde e § = 1
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Fonte: Autor (2025).
= Distribuicdo gama

A distribuicdo gama ¢ uma fun¢do de densidade fundamental em diversas
aplicagdes, como problemas de confiabilidade, e tem sido amplamente estudada em varias areas
da matematica (Mitra, 2016). Nesse viés, a distribuicdo gama, descrita pela Equagdo 13, ¢

ilustrada na Figura 11.

1

I (nx)r—le—nx,x >0 (13)

flx) =

Em que r > 0 € o pardmetro de forma e n > 0 € o pardmetro de escala. Observa-se que, quando
r =1, a distribuigdo gama se reduz a distribui¢do exponencial. Ademais, a fungdo gama ¢

determinada pela Equacao 14.

rer) = f x" e ™dx,r >0 (14)
0
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Figura 11 — Distribui¢do gama para valoresderen =1
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Fonte: Autor (2025).
= Distribuicao logistica

Segundo Kissell e Poserina (2017), a distribuicdo logistica ¢ uma fungdo de
distribui¢do continua amplamente utilizada em diversas areas. Suas func¢des densidade de
probabilidade e distribuicdo cumulativa sdo aplicadas em modelos como regressao logistica e
redes neurais. Além disso, essa distribuicdo tem sido empregada em ciéncias fisicas,
modelagem esportiva e, mais recentemente, no setor financeiro. Comparada a distribui¢ao
normal, a distribui¢do logistica apresenta caudas mais largas, tornando-a mais aderente aos
dados subjacentes e proporcionando uma melhor compreensdo da probabilidade de eventos
extremos. A expressdo geral da fun¢do de densidade de probabilidade logistica ¢ dada pela

Equacao 15.

1 ) _
7 x—v\72’ B (15)
¢ [1 + e_(T)]

f&) =

Onde v ¢ o parametro de localizacdo e ¢ ¢ o parametro de escala. A Figura 12 ilustra a

distribuicao logistica.
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Figura 12 — Distribuicao logistica para valores de { e v
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Fonte: Autor (2025).
= Distribuicao log-logistica

A distribuicao log-logistica ¢ uma distribuicdo de probabilidade continua utilizada
para modelar dados de tempo de vida, sendo relevante na andlise de sobrevivéncia, engenharia
de confiabilidade e financas (Lemonte, 2014). Ela ¢ uma escolha eficaz quando outras
distribui¢des tradicionais, como Weibull e gama, ndo sdo aplicaveis (Trivedi, 2016). Assim, a

distribui¢do log-logistica pode ser escrita da seguinte forma (Shoukri; Mian; Tracy, 1988):

-2

fx) = g(g)y_1 (1 + (g)y) x>0 (16)

Em que y > 0 ¢ o pardmetro de forma e 8 > 0 ¢ o parametro de escala. Nesse sentido, a Figura

13 apresenta a distribui¢do log-logistica para diversos valores dos parametros y ¢ 6.
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Figura 13 — Distribuicao log-logistica para valores de y e 6
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Fonte: Autor (2025).

2.5 A questdo da nio normalidade dos dados

A ndo normalidade ocorre quando uma varidvel que descreve um fendémeno segue
qualquer distribui¢ao de probabilidade que ndo seja a normal. Essa condicdo € evidente quando
ha restricdes nos valores das observacdes ou quando a distribuicdo apresenta caudas pesadas
ou distorgdes significativas em relacdo a distribuicdo normal (Pino, 2014). A ndo normalidade
pode impactar severamente a analise estatistica, pois, se as suposi¢cdes de normalidade nao
forem atendidas, as conclusdes das andlises podem ser equivocadas (Xu; Li; Song, 2013).

Diversos procedimentos sdo utilizados para verificar se os dados se ajustam a
distribuicao normal. A analise gréafica, por meio de histogramas de frequéncia, box-plots e
graficos Q-Q (quantil-quantil), oferece uma visualizacdo pratica do comportamento dos dados,
embora a interpretacdo possa ser subjetiva e ndo fornecer uma confirmagdo definitiva da
normalidade (Ferreira, 2008; Field, 2009; Hair et al., 2009). Ademais, pode-se analisar
indiretamente a normalidade ao contrastar os valores de assimetria e curtose esperados na
distribui¢cao normal com os valores obtidos nos dados amostrais (Santos; Ferreira, 2003). Além
desses métodos indiretos, diversos testes estatisticos foram desenvolvidos, como os de
Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk e Anderson-Darling.

Quando a suposicao de normalidade ndo ¢ atendida, uma alternativa comum ¢ a
aplicacdo de transformagdes nos dados para aproxima-los de uma distribuicdo normal. Entre os

métodos disponiveis, a transformag¢do de Box-Cox ¢ muito recomendada, pois permite
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identificar a melhor transformac¢do dos dados com base na adi¢ao de um valor que maximize o
estimador de maxima verossimilhan¢a e minimize o residuo (Box; Cox, 1964; Kutner et al.,
2004). Nesse contexto, além de corrigir possiveis violagdes das suposigdes estatisticas, essas
transformagdes podem melhorar a interpretagao e a eficacia das analises estatisticas (Hair et al.,

2009; Chiappori; Komunjer; Kristensen, 2015).

2.5.1 Testes de normalidade

Os testes de normalidade sdo ferramentas estatisticas essenciais para determinar se
um conjunto de dados segue uma distribuicdo normal. Assim, os mais conhecidos sdo os teste
de Anderson-Darling, Cramer-Von Mises, D'Agostino-Pearson, Jarque-Bera, Kolmogorov-
Smirnov e Shapiro-Wilk (Oztuna; Elhan; Tiiccar, 2006). Nesse contexto, Leotti, Birck e Riboldi
(2005) avaliaram os testes Kolmogorov-Smirnov, Cramer-Von Mises, Anderson-Darling e
Shapiro-Wilk, concluindo que ha uma equivaléncia geral entre eles para dados normais.
Entretanto, o teste de Kolmogorov-Smirnov foi considerado menos sensivel para a verificagao
da normalidade, sendo, portanto, menos eficiente em comparacao aos demais. Por outro lado,
o teste de Shapiro-Wilk se destacou como o melhor teste de aderéncia a normalidade (Cirillo;
Ferreira, 2003; Ferreira, 2008).

Além das diferencas de desempenho entre os testes, a escolha da abordagem mais
apropriada deve considerar a categorizagdo desses métodos. Os testes de normalidade podem
ser classificados em diferentes categorias: baseados na func¢do de distribuicdo empirica,
baseados em regressao e correlagdo, e baseados em momentos (Dufour et al., 1998). A escolha
do teste mais adequado deve levar em consideragdo o contexto especifico da andlise e as
caracteristicas da amostra, uma vez que nenhum teste ¢ superior em todas as situagdes
(Akbilgi¢; Home, 2011). Todavia, apesar de ndo haver um teste que domine os demais em todas
as condigdes, o teste de Shapiro-Wilk ¢ reconhecido por sua poténcia e eficacia, especialmente
em amostras pequenas (Maroco, 2007).

Os testes de normalidade sdo realizados com um nivel de confianca de 95%, o que
significa que hd uma probabilidade de 95% de que os resultados obtidos reflitam corretamente
a distribui¢ao dos dados na populagdo. Esse nivel de confianca esta diretamente relacionado ao
nivel de significancia, que, nesse caso, ¢ de 5% (ou 0,05). O nivel de significancia representa a
probabilidade de se rejeitar a hipdtese nula quando ela é verdadeira, ou seja, a chance de
cometer um erro do tipo I. Assim, ao adotar um nivel de significancia de 5%, admite-se um

risco de 5% de concluir que os dados nao seguem uma distribui¢do normal quando, na realidade,
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seguem. Esse equilibrio entre confianca e significancia ¢ essencial para garantir analises

estatisticas robustas e confidveis (Montgomery; Rugenr, 2009).
2.5.2 Meétodos para lidar com a ndo normalidade

Transformagdes de dados sdo técnicas utilizadas para alterar a distribuicdo dos
dados, visando melhorar a conformidade com as suposi¢des dos modelos estatisticos ou facilitar
a interpretacdo dos resultados. Elas ajudam a melhorar a normalidade de uma distribuigdo e
equalizar a variancia, sendo essenciais na preparagdo dos dados para analises estatisticas
(Osborne, 2010). Entre as transformagdes de dados mais notaveis, destacam-se as técnicas Box-
Cox e Yeo-Johnson.

A transformacao Box-Cox ¢ uma técnica estatistica utilizada para transformar dados
nao normalmente distribuidos em uma forma mais proxima de uma distribui¢do normal. Essa
transformacgao ¢ especialmente util para estabilizar a variancia e tornar os dados mais simétricos
(Hinkley, 1975; Taylor, 1985). Nesse viés, segundo Box e Cox (1964), a transformacdo Box-
Cox, definida em (0, +0), ¢ dada pela Equagao 17.

¢a={0g_1wa s 70 (17)

In(y), seE=0

Onde y representa os dados brutos, y&) representa dados transformados e & é o pardmetro de
transformagdo. Ja a transformacdo de Box-Cox, apesar de inovadora, ¢ limitada a valores
positivos. Embora ajustes permitam sua aplicacdo a valores negativos, isso compromete a teoria
que define o intervalo de confianca de &. Para superar essa restri¢do, Yeo e Johnson (2000)
introduziram uma nova familia de transformacdes de dados, que ¢ valida tanto para valores

positivos quanto negativos da variavel y. Essa transformagao € descrita pela Equacao 18.

( +1)% -1
%, se§+0ey=>0
= >
y(f) _ ln(}_/+1), seE=0ey =0 (18)
-y~ -1 +2ey<0
27— , se & ey

\ —In(1—y), se{=2ey<0
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2.5.3 A ndo normalidade na pavimentagdo asfiltica

A tematica da ndo normalidade na pavimentacao asféltica ¢ ainda pouco investigada
no Brasil, o que leva a um numero limitado de pesquisas. Desse modo, dentre os trabalhos
disponiveis, destaca-se o estudo de Lopes, Castelo Branco e Soares (2013), que utiliza os testes
de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk para verificar a normalidade em materiais de
pavimentagdo. Os resultados mais significativos apontam que, para ambos os testes, a hipotese
de normalidade ¢ descartada para os dados dos ensaios de densidade aparente do agregado
graudo e densidade do agregado miudo. Ademais, trabalhos recentes mostraram que a premissa
de normalidade dos dados ¢ frequentemente violada tanto para subcamadas de base e sub-base
granulares (Vieira, 2022), quanto para as caracteristicas da camada de revestimento asfaltico
(Sena, 2023).

No cenario internacional, Benson, Chong e Samaniego (2000) avaliaram a
adequagdo da suposi¢do de normalidade em dados de controle de qualidade de materiais de 25
projetos do Departamento de Transportes da Califérnia. A andlise revelou que, em uma
proporcao significativa dos casos, a hipdtese de normalidade foi rejeitada, observando-se
distribui¢des assimétricas, truncadas e bimodais. Aproximadamente um ter¢o das amostras do
teor de ligante asfaltico e quase metade das amostras do grau de compactagdo apresentaram
indicios de ndo normalidade.

Ademais, Katicha er al. (2011) analisaram a normalidade das propriedades
volumétricas do Departamento de Transporte da Virginia, identificando que os dados de Vazios
na Mistura Total (VTM) e Vazios no Agregado Mineral (VAM) ndo seguem uma distribuicao
normal, falhando em todos os testes aplicados. Essa auséncia de normalidade pode
comprometer a aplicagdo de testes paramétricos, influenciando a andlise da variabilidade e das
correlagdes entre as variaveis estudadas.

Além disso, Uddin, Goodrum e Mahboub (2011) investigaram a ndo normalidade
em dados de aceitacdo de lotes em programas de garantia de qualidade na construgdo de
rodovias, analisando a assimetria e a curtose. Os resultados mostraram que esses indices variam
significativamente entre os conjuntos de dados, com muitos apresentando niveis elevados. Essa
alta ndo normalidade estd associada a uma maior variabilidade nos lotes, comprometendo o
poder dos testes F e t, amplamente utilizados por agéncias rodoviarias norte-americanas para
controle de qualidade, e afetando a validade das decisdes sobre a qualidade das amostras.

Em trabalhos subsequentes, Uddin ef al. (2012) investigaram a ndo normalidade

nos dados de construcdo rodoviaria e seus impactos nas andlises estatisticas e nos fatores de
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pagamento dos empreiteiros. A presenca de alta assimetria e curtose prejudica os testes
estatisticos utilizados pelas agéncias de transporte, aumentando a variabilidade dos dados e
reduzindo a eficiéncia na identificacdo de diferencas entre os conjuntos de dados das agéncias
e dos empreiteiros. O maior problema reside na distor¢do nos pagamentos, que pode levar a
penaliza¢do indevida de empreiteiras que atendem aos requisitos e a bonificacao de servigos de
baixa qualidade. Para mitigar esses efeitos, o estudo propde a transformag¢do Box-Cox. Esse
método permite um calculo mais preciso dos fatores de pagamento, sem a necessidade de
remover ou substituir dados. A adogdo dessa abordagem pode reduzir a incerteza nos

pagamentos, evitando que empreiteiras elevem os pregos para compensar riscos financeiros.

2.6 Método de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo ¢ uma técnica que se baseia na geracdo de nimeros
aleatorios para encontrar solugdes aproximadas para problemas complexos (Hammersley;
Handscomb, 1964). Esse método ¢ amplamente utilizado em diversas disciplinas,
especialmente na pesquisa operacional (Mcleish, 2005), onde auxilia na redugdo da variancia
de estimativas e na resolucdo de problemas de otimizagdo estocdstica com restrigdes lineares
ou ndo lineares (Sakalauskas, 2004; Ross, 2013). Sua principal vantagem ¢ permitir a analise
de problemas que sdao desafiadores de resolver analiticamente ou que exigem processamento
computacional intensivo (Kroese ef al., 2014).

A aplicagdo do Método de Monte Carlo exige a escolha de uma funcdo de
distribuicao para modelar os dados (Jato-Espino et al., 2018). Conforme To6th (2010), com uma
analise abrangente de dados historicos confidveis, € possivel prever padrdes de comportamento
futuros, incluindo a probabilidade dos dados se situarem dentro de uma faixa especifica. Desse
modo, a eficacia das simula¢des depende da precisdo com que a funcdo de distribuicao
escolhida se adapta aos dados do modelo, além da qualidade das estimativas que fundamentam
a obtencao desses dados (Jato-Espino et al., 2014).

O método pode ser categorizado em diferentes tipos, a depender da aplicacdo e das
técnicas utilizadas. Entre eles, destacam-se o Método Quasi-Monte Carlo € o Método de Monte
Carlo via Cadeias de Markov (MCCM). O M¢étodo Quasi-Monte Carlo apresenta uma
abordagem alternativa para a geragdo de amostras aleatorias, com maior eficiéncia e melhores
propriedades de convergéncia (Hung, 2024). Como resultado, ¢ amplamente utilizado em
analises de sensibilidade e experiéncias computacionais (Sobol; Kucherenko, 2005; Levy;

Steinberg, 2011). Conforme Chuang e Hung (2010), essa abordagem gera sequéncias de baixa
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discrepancia, as quais sao distribuidas de forma mais uniforme no espago de amostragem. Dessa
forma, a capacidade de alcangar maior uniformidade no espago amostral pode implicar
diminui¢do da variancia e taxas de convergéncia aprimoradas, especialmente ao lidar com
espagos amostrais de menor dimensao (Asmussen; Glynn, 2007).

J&4 0 Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCCM) ¢ desenvolvido para
estimar integrais de alta dimensdo ou para a amostragem de distribui¢cdes de probabilidade
multivariadas (Brooks et al., 2011). Conforme Hung (2024), o MCCM gera uma sequéncia de
observagoes correlacionadas segundo uma cadeia de Markov estacionaria com probabilidades

de transicao designadas.
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3 METODOLOGIA

O presente estudo foi desenvolvido a partir da anélise de dados oriundos do controle
estatistico de qualidade de trés obras rodovidrias localizadas no estado do Ceara. Para garantir
a confidencialidade das empresas responsaveis, essas obras foram referenciadas como Obra 1,
Obra 2 e Obra 3. As informagdes, obtidas em PDF, incluem relatérios de acompanhamento e
controle tecnoldgico das obras em execugdo. Os dados analisados abrangem diversas camadas
do pavimento, como revestimento asfaltico, base e sub-base. No entanto, este estudo concentra-
se exclusivamente no revestimento asfaltico, que se destaca pelo maior nivel de controle
tecnologico, devido a sua exposicao direta ao trafego e as intempéries (Sengo, 2008).

Conforme destacado, o banco de dados recebido abrange diversas propriedades
associadas a mistura asfaltica utilizada no revestimento rodoviario. Contudo, foram
selecionadas as propriedades mais relevantes e frequentemente utilizadas na andlise da
qualidade de revestimentos asfalticos, seguindo as orientagdes da literatura técnico-cientifica.

Em um estudo realizado por Uddin (2020), foi observado que, entre os 19
departamentos rodovidrios estaduais norte-americanos avaliados, ha uma ampla diversidade de
ensaios utilizados para medir a qualidade construtiva do revestimento asfaltico. Contudo,

alguns deles se destacam, conforme ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Ensaios tipicos de aceitagcdo de misturas asfalticas
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Fonte: Adaptada de Uddin (2020).

Observa-se que mais de 70% dos orgaos consultados realizam analises de qualidade
utilizando a densidade de campo, conforto ao rolamento, teor de ligante asfaltico, volume de
vazios e granulometria. Neste contexto, o presente trabalho concentra-se no teor de ligante

asfaltico, um parametro essencial para o controle de qualidade do pavimento e de grande
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impacto no custo total da obra. A importancia desse parametro se justifica pelo fato de que uma
subdosagem pode gerar um revestimento pouco duravel e propenso a desagregagdo, enquanto
0 excesso pode resultar em uma camada de rolamento com macrotextura superficial fechada,
suscetivel a exsudagao (Bernucci et al., 2022).

Ademais, com o intuito de expandir as andlises, incluiu-se também o percentual
passante na peneira N° 200. Essa propriedade estd diretamente relacionada ao filer, que ¢
definido como particulas minerais com dimensoes inferiores a peneira N° 200 (0,075 mm),
incluindo os materiais soluveis em agua, presentes nos agregados (DNIT 449, 2024). Além
disso, observa-se que 100% das empresas consultadas utilizam o grau de compactagdo como
parametro de controle de qualidade. Contudo, neste trabalho, ndo foi possivel inclui-lo na
analise devido a indisponibilidade dos dados.

Para manter a padronizagdo ao longo deste documento, adotam-se as
denominagdes %CAP para o teor de ligante asfaltico e N° 200 para o percentual passante na
peneira N° 200. Além disso, de acordo com a norma DNIT 031 (2024), os projetos de concreto
asfaltico devem atender a uma propor¢ao N° 200/%CAP entre 0,6 e 1,6, refor¢ando a

importancia da relagdo entre essas propriedades para o desempenho da mistura asfaltica.

3.1  Limites das propriedades

Para verificar a aceitacdo ou rejeicdo de obras e servigos rodovidrios, segundo a
metodologia estabelecida na norma DNER-PRO 277/1997, ¢ necessério conhecer o Limite
Inferior de Especificagdo (LIE) e o Limite Superior de Especificagao (LSE). Desse modo, as
propriedades selecionadas possuem limites que dependem do valor de projeto e de suas
respectivas tolerancias, os quais sdo definidos na norma DNIT 031 (2024). Para o %CAP, a
tolerancia ¢ de +0,3%, enquanto para o N° 200, ¢ de +2%. Assim, os limites de especificacao

sdo determinados por meio das equagdes a seguir.

LIE = Valor de projeto — Tolerancia (19)

(20)
LSE = Valor de projeto + Tolerancia

Os valores de projeto utilizados para a determinacdo dos limites de especificagdo sdo

apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3 — Valore de projeto

Valor de projeto
Propriedad
ropriecade  “5pral Obra2 Obra3
%CAP 55%  5.8%  5.5%
N° 200 50%  5.0%  5.0%

Fonte: Autor (2025).

3.2  Etapas metodolégicas

Nesta secdo, serdo detalhados os métodos empregados para avaliar a influéncia da
distribui¢do de probabilidade dos dados no controle estatistico da qualidade de obras. Para isso,
foram realizadas andlises envolvendo testes de normalidade, ajustes de distribui¢des de
probabilidade e aplicacdo do Método de Monte Carlo. As etapas da pesquisa estdo dispostas na

Figura 15 e sdo detalhadas na sequéncia.

Figura 15 — Fluxograma das etapas metodologicas
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normalidade aceitaciio probabilidade

Fonte: Autor (2025).



47

3.2.1 Organizagdo do banco de dados

O processo de organizacao dos dados iniciou-se com a obten¢ao das informacdes,
as quais foram disponibilizadas em documentos no formato PDF. Esses arquivos continham
dados como: (i) valores amostrais das diversas propriedades da mistura asfaltica utilizada nas
camadas do revestimento, (ii) data de coleta das amostras, (iii) nimero da medicao realizada e
(iv) estacas inicial e final do segmento onde cada amostra foi obtida.

Em seguida, os dados foram organizados em planilhas no software Microsoft
Excel®. Essa etapa foi essencial para estruturar as informagdes de forma compreensivel,
facilitando sua analise posterior. Para garantir uma organizag¢do eficiente, cada obra foi
agrupada em uma planilha distinta. Embora um amplo conjunto de dados tenha sido registrado,
a pesquisa concentrou-se nos parametros de maior interesse, ou seja, 0 %CAP e o N° 200. Os
dados pertinentes a pesquisa estdo apresentados nos Apéndice A (Obra 1), Apéndice B (Obra 2)
e Apéndice C (Obra 3).

3.2.2 Teste de outliers

As técnicas estatisticas desempenham um papel fundamental na analise de dados,
previsdes e estimativas. Nesse contexto, ¢ preciso filtrar as informacdes para obter resultados
mais precisos e confiaveis. Contudo, a presenca de outliers pode comprometer a eficicia desses
processos. Um outlier ¢ definido como uma observagdo que se desvia significativamente das
demais a ponto de suscitar suspeitas de que tenha sido gerada por um mecanismo externo
(Hawkins, 1980).

Para lidar com esse problema, diversas metodologias foram desenvolvidas para
identificar e remover outliers do conjunto de dados. Entre elas, destaca-se o teste de Grubbs,
introduzido por Grubbs (1950) e recomendado pela International Organization for
Standardization (ISO). Este método ¢ amplamente utilizado devido a sua simplicidade e
eficacia, baseando-se na média e no desvio padrdo dos dados para a deteccdo de valores
discrepantes (Aslam, 2020).

Neste estudo, as analises estatisticas foram conduzidas com o auxilio do software
Minitab®. Para identificar a presenca de outliers nos dados, foi aplicado o teste de Grubbs,
utilizando um nivel de significancia (a) de 5%. Os valores discrepantes identificados foram
excluidos, assegurando maior consisténcia nas andlises subsequentes. Esse processo foi

repetido iterativamente até que nenhum outlier fosse detectado pelo teste de Grubbs.
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3.2.3 Estatistica descritiva

Segundo Huot (2002), a estatistica descritiva ¢ definida como o conjunto de técnicas
e regras destinadas a sintetizar informagdes obtidas de uma amostra ou populacao, sem gerar
distor¢des ou perdas. Nesse ambito, foi realizada uma andlise estatistica abrangente do conjunto
de dados, contemplando o calculo da média, desvio padrio, valores maximo e minimo,
mediana, moda, assimetria e curtose. O software Microsoft Excel® desempenhou um papel
fundamental, atuando como repositorio do banco de dados e ferramenta para a execugao das
analises estatisticas detalhadas. Essa abordagem permitiu uma avaliagdo aprofundada do
comportamento dos dados, facilitando a identificacdo de padrdes relevantes.

Vale ressaltar que outras medidas estatisticas poderiam ser calculadas, como o
coeficiente de variacdo, primeiro quartil, terceiro quartil ¢ amplitude. No entanto, as medidas
centrais, de forma e dispersao adotadas ja se mostram suficientes para as analises deste trabalho,

proporcionando uma caracterizacdo abrangente do comportamento dos dados.

3.2.4 Teste de normalidade

Segundo Das e Imon (2016), a avaliagdo da normalidade ¢ fundamental antes de
qualquer anélise estatistica. Nesse contexto, a norma DNER-PRO 277/97 estabelece que os
dados devem ser obtidos de forma aleatoria e seguir uma distribuicdo normal na populagao.
Assim, com o objetivo de verificar essa premissa, foi realizado testes de normalidade utilizando
0 software Minitab®. Assim, para avaliar a aderéncia dos dados a distribui¢do normal, iniciou-
se a analise por meio do grafico Q-Q. Além disso, foram aplicados os testes de Shapiro-Wilk,
Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling.

Os testes foram realizados com um nivel de confianca de 95%, equivalente a 5% de
significancia. Conforme Hirakata, Mancuso e Castro (2019) se o valor-p for inferior a 5%,
conclui-se que a distribui¢do dos dados difere significativamente de uma normal. Caso
contrario, a hipotese nula (H,) ndo é rejeitada, indicando que os dados seguem uma distribui¢ao

gaussiana. As hipoteses adotadas estdo descritas na Tabela 4.
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Tabela 4 — Teste de hipotese para verificar a normalidade dos dados

Hipoteses Implicacao
Hipotese nula (H,) Os dados sao provenientes de uma distribuicao normal
Hipotese alternativa (H,) Os dados ndo sdo provenientes de uma distribuicdo normal

Fonte: Autor (2025).

3.2.5 Ajuste de distribuicdo de probabilidade

O ajuste de distribui¢do de probabilidade ¢ o processo de identificar e selecionar a
distribuicdo estatistica que melhor representa um conjunto de dados. Essa abordagem ¢
fundamental em andlises estatisticas e probabilisticas, permitindo compreender o
comportamento das informagdes e realizar inferéncias mais precisas. Desse modo, investigou-
se o ajuste dos dados de campo a diferentes distribuigdes de probabilidade, utilizando a
estatistica de Anderson-Darling (estatistica AD) como critério de avaliagdo. Essa metodologia,
proposta por Anderson e Darling (1952), ¢ amplamente reconhecida por sua sensibilidade,
sendo considerada precisa ¢ eficiente (Arshad; Rasool; Ahmad, 2003).

As analises foram conduzidas no software Minitab®, empregando um nivel de
confianga de 95%. A estatistica AD foi utilizada para medir a qualidade do ajuste, visto que

valores menores indicam maior aderéncia dos dados a distribui¢do de probabilidade avaliada.

3.2.6 Método de Monte Carlo

Na etapa final do estudo, foi realizada uma estimativa quantitativa para avaliar
como a adesdo dos dados a distribuicdes de probabilidade diferentes da normal impactava as
decisdes de aceitagcdo ou rejeicdo do servico. Assim, empregou-se 0 Método de Monte Carlo,
que gera nimeros aleatdrios com base em funcdes de distribui¢cdo de probabilidade (Jato-Espino
et al., 2018). Nesta simulagdo, foram analisadas as quatro distribuicdes que apresentaram
melhor ajuste, além da normal, sendo elas: logistica, log-logistica, log-normal e gama.

O ajuste das distribuigdes de probabilidade foi realizado no software Minitab®,
enquanto o Método de Monte Carlo foi implementado no Matlab®. Para viabilizar a simulagao,
foi desenvolvido um cédigo que automatiza o processo de geragao de dados. No Apéndice D, ¢
apresentado o codigo referente ao %CAP da Obra 1. Para as demais obras, basta substituir os
parametros especificos € manter a estrutura do codigo.

No cédigo, o usuério deve inserir os valores amostrais da propriedade, o valor de
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projeto e os limites inferior e superior de especificagdo. Além disso, ¢ necessario fornecer os
parametros de forma e localizagdo das distribui¢des de probabilidade, obtidos previamente no
software Minitab®. Para algumas distribui¢des, como a normal, devem ser inseridos a média e
o desvio padrao. Com essas informagoes, o codigo gera nimeros aleatorios utilizando as cinco
distribui¢des de probabilidade que apresentaram melhor ajuste, por meio da fungdo random do
Matlab®.

As amostras geradas apresentam tamanhos variando de 5 a 21, e para cada tamanho
amostral foram realizadas 100.000 iteracdes. A partir desses dados, o codigo calcula a média e
o desvio padrdo, e em seguida verifica se os valores satisfazem os critérios de aceitacao
definidos pela norma DNER-PRO 277/97. Ao final do processo, calculou-se a razao percentual
entre o nimero de iteragdes em que as amostras foram aceitas e o total de iteragdes realizadas
(Equacao 21). Essa razao, denominada percentual de aceitagao, foi o principal critério utilizado

para avaliar o impacto das diferentes distribui¢des de probabilidade.

N2 de amostras aceitas

21)

%Aceitacdo =
0 ¢ N¢ de amostras totais
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1  Identificaciao de outliers

A primeira etapa da analise deste trabalho consistiu na identificagao dos outliers no
conjunto de dados utilizando o teste de Grubbs. Esse teste foi conduzido a um nivel de
significancia () de 5%, representando o risco maximo aceitavel de rejeitar a hipotese nula
quando ela ¢ verdadeira. Desse modo, para garantir a precisao desse processo, a avaliagdo foi
realizada por meio do software Minitab®. Assim, uma analise detalhada dos graficos de outliers
foi conduzida para confirmar a necessidade de remover os valores atipicos.

O grafico de outlier é uma representagdo visual que destaca valores discrepantes
em um conjunto de dados, evidenciando pontos que se desviam do padrdo esperado para
facilitar a identificacao de erros, anomalias ou tendéncias incomuns. Assim, apenas as amostras
que, de fato, comprometiam a consisténcia dos dados foram excluidas, evitando distor¢des que
poderiam impactar as analises estatisticas subsequentes. A definicdo das hipoteses nula e

alternativa sdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Hipoteses do teste de Grubbs

Hipoteses Implicacgao
Hipotese nula (H,) Os dados s@o provenientes da mesma distribui¢do normal
Hipotese alternativa (Hy) O menor ou maior valor dos dados ¢ um outlier

Fonte: Autor (2025).

Na tomada de decisdo, compara-se o nivel de significncia (a) com o valor-p para
determinar se a hipdtese nula deve ser rejeitada. Se p for menor ou igual ao nivel de
significancia, rejeita-se H,, indicando a presenc¢a de um outlier. Caso contrario, a hipotese nula
ndo ¢ rejeitada, pois ndo ha evidéncias suficientes para confirmar a existéncia desses valores.

Para 0 %CAP, a Obra 1 ndo apresentou outliers. Na Obra 2, foram identificados
seis valores atipicos, enquanto na Obra 3, quatro valores extremos foram encontrados. Com
relagdo ao N° 200, tanto a Obra 1 quanto a Obra 2 ndo apresentaram valores discrepantes,
enquanto a Obra 3 teve quatro valores atipicos. Esses valores foram removidos do conjunto de
dados, pois poderiam comprometer a integridade da andlise e afetar a precisdo dos resultados.

A Figura 16 apresenta os graficos de outliers para ambas as propriedades analisadas.
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Figura 16 — Graéficos de outliers

Obra 1 Obra 1
Min Max P Min Max P
510 613 0,284 3,76 751 0,715

§ o 33 lm' h 3
' L)
51 53 5,5 5,7 5,9 6,1 6,3 6,5 2,0 355 5.0 6.5 8.0
Teor de ligante asfiltico (%) Passante na peneira N° 200 (%)

Obra 2 Obra 2
Min Max P Min Mix P
525 6,43 0,075 2,10 550 0,603
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Obra 3 Obra 3
Min Max P Min Max P
519 571 0201 500 6,30 0,058

.

5.1 5.3 5.5 5,7 5.9 6.1 6,3 6,5 2,0 35 5,0 6,5 8,0
Teor de ligante asfiltico (%) P te na peneira N° 200 (%)

Fonte: Autor (2025).

Conforme a Figura 16, para o %CAP, a Obra 1 apresenta a maior parte das amostras
entre 5,3% e 5,8%, indicando uma distribuicdo relativamente uniforme. Na Obra 2, a
concentragdo ocorre entre 5,6% e 6,0%, com algumas amostras préximas de 6,2%, sugerindo
uma leve tendéncia a valores mais altos. Ja na Obra 3, a maioria das amostras esta entre 5,3%
e 5,6%, mostrando uma menor amplitude em comparagdo a Obra 2. Quanto ao N° 200, a Obra
1 apresenta a maioria das amostras concentradas entre 5,0% e 7,0%. Na Obra 2, os valores se
distribuem principalmente entre 3,0% e 5,0%, enquanto na Obra 3, a maior concentragao ocorre

entre 5,0% e 6,5%. Destaca-se que, apds a remogao dos outliers, o teste de Grubbs resultou em
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um valor-p acima do nivel de significancia de 5%, confirmando a auséncia de valores atipicos
no conjunto de dados. A Tabela 6 apresenta o nimero de amostras antes e apds a remogao dos

outliers.

Tabela 6 — Ntimero de amostras antes e depois de remover os outliers

Numero de amostras

Propriedade Condicao Obral Obra2 Obra3
0% CAP Antes’ de remover os ou.tlzers 345 417 198
ApOs remover os outliers 345 411 194
N°200 Antes de remover os outliers 345 417 198
ApOs remover os outliers 345 417 194

Fonte: Autor (2025).

4.2 Estatistica descritiva dos dados

ApoOs a exclusdo dos outliers, foi realizada uma analise estatistica descritiva
do %CAP e do N° 200 nas trés obras rodoviarias, utilizando o sofitware Microsoft Excel®. Esse
processo permitiu uma avaliacdo detalhada das medidas de tendéncia central, dispersdo e
formato da distribui¢do, proporcionando uma compreensao mais precisa do comportamento dos
dados. Além disso, a analise buscou identificar padrdes relevantes, avaliar a consisténcia das
distribuicdes e comparar as caracteristicas entre as diferentes obras, possibilitando a deteccao

de possiveis discrepancias. A Tabela 7 apresenta um resumo estatistico para o %CAP.

Tabela 7 — Resumo estatistico do %CAP

Medidas Obral Obra2 Obra3
NUmero de amostras 345 411 194
Média 5,54 5,84 5,46
Mediana 5,53 5,83 5,45
Moda 5,49 5,80 5,44
Desvio padrédo 0,18 0,16 0,08
Curtose 0,59 3,57 1,17
Assimetria 0,59 -0,07 0,36
Minimo 5,19 5,25 5,19
Maximo 6,13 6,43 571

Fonte: Autor (2025).

A analise dos dados coletados nas trés obras revela diferencas estatisticamente



54

relevantes. A Obra 2 apresenta o maior nimero de amostras, totalizando 411, seguida pela Obra
1, com 345, e pela Obra 3, com 194. Esse volume de dados sugere que os resultados da Obra 2
possuem maior representatividade estatistica, enquanto os da Obra 3 podem estar mais sujeitos
a variacoes devido a menor quantidade de amostras. Quanto as medidas centrais, a média dos
valores ¢ mais alta na Obra 2, atingindo 5,84, enquanto na Obra 1 e na Obra 3 os valores médios
sdo de 5,54 e 5,46, respectivamente. Como a mediana e a moda também se mantém proéximas
da média em todas as obras, isso indica que a distribui¢do dos dados ¢ relativamente simétrica,
sem grandes desvios ou valores extremos.

A dispersao dos dados pode ser avaliada pelo desvio padrao, que é maior na Obra 1
(0,18), seguido pela Obra 2 (0,16), enquanto a Obra 3 apresenta a menor dispersdo, com um
desvio padrdo de apenas 0,08. Isso significa que os valores na Obra 3 sdo mais homogéneos,
variando menos em relacdo a média, enquanto na Obra 1 hd uma maior variabilidade. A curtose
reforca essa analise ao indicar a concentracdo dos valores em torno da média. A Obra 2 se
destaca por apresentar uma curtose elevada (3,57), sugerindo uma distribui¢cdo com caudas mais
pesadas e um pico mais pronunciado em comparacdo a normal (curva preta tracejada
apresentada na Figura 17). Tal fato indica que os valores estdo mais concentrados ao redor da
média, com uma menor presenga de valores discrepantes. A Obra 1, com uma curtose de 0,59,
e a Obra 3, com 1,17, exibem um comportamento semelhante, embora com menor intensidade.

A andlise da assimetria também traz informagdes relevantes. A Obra 1 apresenta
uma assimetria positiva de 0,59, o que indica uma leve inclinagao da distribuicdo para a direita.
A Obra 3 também possui uma assimetria positiva, mas de menor magnitude, registrando 0,36.
Por outro lado, a Obra 2 apresenta uma assimetria praticamente nula (-0,07), sugerindo que a
distribuicao dos dados ¢ bastante simétrica. A Figura 17 apresenta um resumo grafico das
informagdes mencionadas, proporcionando uma visualizagdo clara e objetiva dos dados

analisados.
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Figura 17 — Densidade de probabilidade do %CAP
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Fonte: Autor (2025).
As curvas apresentadas na Figura 17 sugerem distribuicdes normais ou
aproximadamente normais para as trés obras, indicando que a densidade de probabilidade

do %CAP tende a se concentrar em torno de um valor médio para cada obra. No entanto,

observam-se diferengas na forma e dispersao dos dados entre as obras, principalmente devido

a média e ao desvio padrao.

Com o objetivo de analisar a evolugdao do %CAP ao longo das diferentes fases de
cada obra, foram construidos graficos de dispersdo que ilustram a distribui¢do dos dados ao
longo do tempo, desde o inicio até a conclusio, conforme detalhado na Figura 18. E relevante

observar que esses graficos incluem linhas constantes para o LIE, LSE, valor de projeto e média.

Essas referéncias visuais proporcionam um contexto claro para a interpretagdo dos dados,

facilitando a identificacdo de tendéncias e padrdes ao longo do tempo em cada obra.
Na Figura 18 ¢ evidente que ha diferengas significativas no controle do %CAP ao

longo do tempo em cada uma das trés obras, destacando padrdes distintos de variacdo. Um

aspecto notavel ¢ a presenca de descontinuidades expressivas entre diferentes periodos de
medic¢ao, refletindo uma possivel falta de consisténcia no processo executivo. Essas oscilagdes
indicam a auséncia de uma correlacdo clara entre as medigdes sucessivas, sugerindo um

controle menos padronizado na aplicacao do ligante asfaltico ao longo das etapas da obra.
Com rela¢do a Obra 1, a maioria dos valores se concentra proxima ao valor de

projeto (5,50%), com uma média de 5,54%. Embora haja variacdo no processo, quase todos os



56

pontos permanecem dentro dos limites de especificagdo (LIE e LSE). Ja na Obra 2, observam-
se variacdes significativas, especialmente no inicio, com valores acima do LSE, caracterizando
uma nao conformidade inicial. Com o tempo, houve uma melhora no controle, e a maioria dos
valores passou a se concentrar dentro dos limites. Entretanto, persistem algumas oscilagdes e
descontinuidades, possivelmente associadas a fatores externos, como a influéncia do periodo
chuvoso do Ceard. Na Obra 3, os valores se mantiveram de forma consistente proximos ao valor
de projeto (5,50%), com uma média de 5,46%. Nota-se, porém, uma grande auséncia de dados
entre 03/2019 e 07/2019.

Vale ressaltar que apenas o fato de a média estar proxima ao valor de projeto nao
indica, por si s6, um bom controle tecnoldégico. A variabilidade, representada pelo desvio
padrdo, exerce grande influéncia na aceitagcdo ou rejeicdo dos servicos e, portanto, deve ser
considerada. Para indicar uma boa qualidade, as amostras devem apresentar valores proximos

ao valor de projeto.



Figura 18 — Graficos de dispersao do %CAP
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De maneira analoga, também foi realizado uma anélise estatistica descritiva para o
N° 200. Os resultados estdo apresentados na Tabela 8, destacando as principais medidas
estatisticas, como média, mediana, moda, desvio padrao, curtose e assimetria, proporcionando

uma visao detalhada da distribuicao dos dados.

Tabela 8 — Resumo estatistico do N° 200

Medidas Obral Obra2 Obra3
Numero de amostras 345 417 195
Média 5,92 4,08 5,51
Mediana 5,82 4,10 5,40
Moda 5,61 4,40 5,30
Desvio padréo 0,71 0,63 0,36
Curtose -0,23 0,10 0,68
Assimetria 0,01 -0,16 1,02
Minimo 3,76 2,10 5,00
Maximo 7,51 5,50 6,80

Fonte: Autor (2025).

A andlise da média e desvio padrio das trés obras revela diferencas importantes na
dispersdao dos dados. A Obra 1 tem a maior média (5,92), acompanhada de um desvio padrao
de 0,71, indicando maior variacdo entre as trés obras. A Obra 2, com uma média de 4,08,
apresenta um desvio padrao de 0,63, mostrando uma dispersdo moderada dos dados, embora
um pouco mais concentrada que na Obra 1. J& a Obra 3 tem uma média de 5,51 ¢ o menor
desvio padrao (0,36), sugerindo maior uniformidade das amostras.

Ao analisar a curtose e assimetria, nota-se que Obra 1 apresenta uma curtose
negativa (-0,23), o que indica que a distribui¢do possui caudas mais leves e um pico mais suave
em comparacao com a distribui¢cdo normal. Sua assimetria € praticamente nula (0,01), sugerindo
uma distribuicao simétrica. A Obra 2 tem uma curtose de 0,10, indicando uma leve concentragao
de dados em torno da média. Sua assimetria negativa de -0,16 indica uma leve inclinagdo da
distribuicdo para a esquerda. Por fim, a Obra 3 tem uma curtose de 0,68, o que indica uma
distribuicdo mais pontiaguda, com maior concentracdo de dados proximos a média. Sua
assimetria positiva de 1,02 sugere uma cauda mais longa a direita. A Figura 19 apresenta um

resumo detalhado com as informag¢des mencionadas anteriormente.
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Figura 19 — Densidade de probabilidade do N° 200
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Fonte: Autor (2025).

Com base na Figura 19, a Obra 1 apresenta uma curva com caudas mais leves ¢ um
pico suavizado em relacdo a distribuicdo normal (curva preta tracejada). Ademais, a Obra 2
exibe caudas e pico de intensidade moderada, indicando uma dispersao e concentragao de dados
proximas ao esperado para uma distribuicao normal. J4 a Obra 3 possui caudas mais pesadas e
um pico mais acentuado, caracteristico de distribuigdes com curtose positiva.

Assim como no %CAP, também foi gerado graficos de dispersdo para o N° 200 ao
longo do tempo. Tais graficos sdo apresentados na Figura 20.

Na Obra 1, observa-se que quase todas as amostras possuem valores superiores ao
valor de projeto (5,0%). Além disso, a maioria dos dados estd dentro dos limites de
especificagdo, com poucas amostras acima do LSE. Vale ressaltar que, assim como no %CAP,
ha descontinuidades temporais nos dados, principalmente nos periodos chuvosos da regido. A
Obra 2 apresenta poucas descontinuidades temporais, evidenciando que as medigdes foram
realizadas ao longo da execucgdo da rodovia. Apesar da grande variabilidade, a maioria dos
valores permanece dentro dos limites de especificacdo. J4 a Obra 3 apresenta todos os dados
dentro dos limites, mas com muitas descontinuidades temporais e diversas medigdes

concentradas em um mesmo dia, o que sugere a auséncia de um controle de qualidade continuo

ao longo da execugdo da obra.



Figura 20 — Graficos de dispersdao do N° 200
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4.3  Verificacdo da normalidade

A avaliagdo da distribui¢ao dos dados € essencial para o controle estatistico de
qualidade, especialmente no setor rodoviario, onde a verificagao da normalidade ¢ fundamental
para a validagdo dos servicos, conforme a norma DNER-PRO 277/97. Nesse contexto, sera
analisado se os dados do %CAP e do N° 200 seguem uma distribui¢do normal.

Inicialmente, foi realizada uma analise visual dos resultados por meio do grafico Q-
Q, uma ferramenta eficaz para verificar a aderéncia da distribui¢do de frequéncia dos dados a
distribui¢cdo normal. Assim, foram gerados graficos de probabilidade pelo método de Anderson-
Darling, disponiveis no software Minitab®, com intervalos de confianga de 95%. Os primeiros
graficos gerados correspondem ao %CAP, conforme ilustrado na Figura 21.

Na Figura 21a, a linha preta central, inclinada a 45°, representa o padrdo que a
distribuicdo dos dados deve seguir para serem considerados normais. As outras duas linhas,
proximas da linha central, indicam o intervalo de confianca. Os pontos de dados que ficam
foram desse intervalo sdo considerados desvios de normalidade. Assim, se o valor-p no grafico
Q-Q for maior que o nivel de significancia, entdo ndo se deve rejeitar a hipotese nula de que os
dados seguem uma distribui¢do normal.

No contexto da Obra 1 (Figura 21a), observa-se que que a maioria dos dados esta
contida no intervalo de confianca. Entretanto, os pontos das extremidades estdo dispersos em
relagdo a linha central e ultrapassam os limites, sugerindo um possivel desvio de normalidade.
Na Obra 2 (Figura 21b), a situacdo ¢ ainda mais preocupante, pois a maioria dos pontos se afasta
da linha central e estdo fora do intervalo de confianga. Isso se deve principalmente pelo elevado
valor de curtose (3,57), que é uma das principais medidas que interferem na normalidade dos
dados. Em relagdo a Obra 3 (Figura 21c¢), nota-se um comportamento semelhante ao da Obra 1,

com grande parte dos pontos proximos a linha central, mas com desvios nas extremidades.



Figura 21 — Graficos Q-Q para o %CAP
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Além da andlise visual, também foram empregados os testes de normalidade de
Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov e Anderson Darling, utilizando o sofiware Minitab®. Os

resultados sao apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Resumo das analises de normalidade do %CAP

Analise de

) Obra 1l Obra 2 Obra 3
normalidade

Grafico Q-Q Nao normal Nao normal Nao normal

Shapiro-Wilk Nao normal Nao normal Nao normal
(valor-p <0,010)  (valor-p <0,010) (valor-p <0,010)

Kolmogorov- Nao normal Nao normal Nao normal
Smirnov (valor-p <0,010) (valor-p <0,010) (valor-p <0,010)

Anderson-Darling Nao normal Nao normal Nao normal
(valor-p <0,005) (valor-p <0,005) (valor-p <0,005)

Conclusao Nao normal N2ao normal Nao normal

Fonte: Autor (2025).

Na Obra 1, observa-se que os dados ndo seguem uma distribui¢do normal, pois 0s
testes apresentaram valores-p inferiores aos limiares de significancia adotados. No caso dos
testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov, os valores-p sdao menores que 0,010, enquanto
no teste de Anderson-Darling, o valor-p ¢ inferior a 0,005. Esses resultados indicam que a
hipotese de normalidade para a Obra 1 deve ser rejeitada, sugerindo que os dados podem seguir
outro tipo de distribui¢do. Vale ressaltar que, a medida que o nimero de amostras aumenta, a
sensibilidade dos testes de normalidade diminui, sendo prudente adotar um nivel de
significancia de 1% para os testes de Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov (Miot, 2017).

Os resultados da Obra 2 sdo semelhantes ao da Obra 1, demonstrando uma rejei¢ao
da normalidade em todos os testes estatisticos. Os valores-p obtidos para os testes de Shapiro-
Wilk e Kolmogorov-Smirnov sao menores que 0,010, enquanto o teste de Anderson-Darling
apresentou um valor-p inferior a 0,005. Esses resultados oferecem evidéncias estatisticas claras
para concluir que os dados da Obra 2 ndo sdo normalmente distribuidos. A Obra 3 apresentou
0 mesmo comportamento, com todos os testes indicando que os dados ndo seguem uma
distribui¢ao normal.

De maneira analoga, também foi verificada a normalidade dos dados para o N° 200.
Inicialmente, foram gerados os graficos Q-Q (Figura 22) e, em seguida, realizados os testes de

normalidade.



Figura 22 — Graficos Q-Q para o N° 200
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Com relacdo a Obra 1 (Figura 22a), observa-se que que a maioria dos dados esta
proxima da linha central, entretanto, os pontos das extremidades ultrapassam o intervalo de
confianga, o que evidencia a auséncia de normalidade. Na Obra 2 (Figura 22b), quase todos os
pontos estdo sobre a linha central, com poucos desvios na extremidade direita. Isso foi suficiente
para que o valor-p fosse maior que 0,05 (Tabela 10), indicando que os dados sdo provém de
uma distribui¢do normal. Em relagdo a Obra 3 (Figura 22c), nota-se um comportamento
contrario ao da Obra 1, com grande parte dos dados distantes da linha central e fora dos limites
aceitavel, indicando que os dados nao sao normais.

Além dos graficos Q-Q, também foram empregados os testes de normalidade de
Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov e Anderson Darling. Os resultados sdo apresentados na

Tabela 10.

Tabela 10 — Resumo das analises de normalidade do N°200

Analise de

; Obra 1 Obra 2 Obra 3
normalidade
Grafico Q-Q Nao normal Normal Nao normal
Nao normal Normal Nao normal
Shapiro-Wilk
aptro=wi (valor-p <0,010)  (valor-p >0,100)  (valor-p <0,010)
Kolmogorov- Nao normal Nao normal Nao normal
Smirnov (valor-p <0,010)  (valor-p <0,010) (valor-p <0,010)
And Datli Nao normal Nao normal Nao normal
nderson-Darlin
erso g (valor-p <0,005)  (valor-p =0,007) (valor-p <0,005)
A :
Conclusao Nao normal proximadamente Nao normal

normal

Fonte: Autor (2025).

De acordo com a Tabela 10, os dados da Obra 1 ndo seguem uma distribuicao
normal, conforme corroborado pelo grafico Q-Q e pelos testes, que apresentaram valores-p
inferiores ao nivel de significancia. O mesmo se aplica a Obra 3, onde os testes também
apontam para a ndao normalidade. Todavia, os resultados da Obra 2 sugerem uma distribui¢ao
aproximadamente normal. O teste de Shapiro-Wilk indicou a normalidade, enquanto o de
Anderson-Darling refor¢ou essa tendéncia. No entanto, o teste de Kolmogorov-Smirnov
apontou uma leve divergéncia. Mesmo sem uma confirmacdo dos trés testes, os dados da Obra

2 podem ser considerados muito proximos da normalidade.
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4.4  Analise das distribuicoes de probabilidade

Nessa etapa, os dados foram ajustados a diferentes distribui¢des utilizando o
software Minitab®. O programa aplica o teste de qualidade de ajuste de Anderson-Darling (AD)
para identificar as distribui¢des que melhor se ajustam ao conjunto de dados. Valores menores
da estatistica AD indicam uma maior aderéncia dos dados a uma determinada distribui¢3o.
Como mostrado na Tabela 11, as cinco distribui¢des com melhor ajuste para os valores
do %CAP sao as mesmas em todas as obras, com destaque para a log-logistica. Vale ressaltar
que o ajuste foi realizado para diversas outras distribuigdes, porém, apenas as de melhor

desempenho foram consideradas nas analises.

Tabela 11 — Estatistica AD do %CAP

Distribuicdo de  Valores da estatistica AD
probabilidade Obral Obra2 Obra3
Log-logistica 1,034 8,125 1,380

Logistica 1,154 8,164 1,463
Log-normal 1,369 16,880 2,054
Gama 1,471 16,775 2,083
Normal 1,715 16,734 2,185

Fonte: Autor (2025).

Os resultados indicam que a distribui¢do log-logistica apresentou o melhor ajuste
aos dados, exibindo os menores valores da estatistica AD em todas as obras analisadas. Na Obra
1, o valor obtido foi 1,034, demonstrando boa aderéncia a variabilidade do %CAP. Na Obra 2,
a estatistica AD aumentou para 8,125, enquanto na Obra 3 foi de 1,380. Em contraste, a
distribuicao normal apresentou um dos piores ajustes, com valores elevados da estatistica AD,
chegando a 16,734 na Obra 2. Outras distribuigdes, como a logistica, log-normal e gama,
também foram testadas, apresentando ajustes razodveis. No geral, a log-logistica se destacou
como a melhor op¢do para modelar os dados do %CAP.

Com o objetivo de ilustrar esses resultados, foram gerados graficos contendo o
histograma, a distribui¢@o de probabilidade de melhor ajuste e a distribui¢do normal. A Figura

23 apresenta esses graficos.



Figura 23 — Histograma e distribuicdes de probabilidade do %CAP
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Com base na Figura 23, observa-se que, em todas as obras, a distribui¢ao log-
logistica se ajusta melhor aos dados do que a distribui¢do normal. Além disso, essa distribuicao
apresentou caudas mais pesadas e picos mais altos em comparagdo a normal. Na Obra 1, os
valores predominam entre 5,4% e 5,7% (LIE = 5,2% e LSE = 5,8%), enquanto na Obra 2, a
concentragdo ocorre entre 5,6% ¢ 6,0% (LIE = 5,5% ¢ LSE = 6,1%). Ja na Obra 3, os valores
se distribuem em torno de 5,45%, com a maior parte dentro dos limites aceitaveis.

De forma analoga, o ajuste de distribuicao de probabilidade também foi realizado

para o N° 200, com os resultados apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Estatistica AD do N° 200

Distribuicdo de  Valores da estatistica AD
probabilidade Obral Obra2 Obra3
Log-logistica 2,016 1,950 4,557

Logistica 2,460 1,432 5,011
Log-normal 1,358 2,536 5,074
Gama 1,419 1,803 5,318
Normal 1,796 1,106 5,790

Fonte: Autor (2025).

Os resultados indicam que ndo ha uma mesma distribuigdo que apresente o melhor
ajuste simultaneamente para as trés obras. Na Obra 1, a distribui¢do log-normal forneceu o
melhor ajuste, com uma estatistica AD de 1,358. Na Obra 2, a distribuicdo com melhor ajuste
foi a normal, com 1,106. Esse resultado ja era esperado, pois os dados se aproximam muito de
uma distribui¢ao normal, conforme evidenciado na Tabela 10. Ja na Obra 3, a distribuicdo com
a melhor estatistica AD foi a log-logistica, com as demais apresentando valores AD préximos
de 5,150. Além disso, foram gerados graficos com histogramas e distribui¢cdes para o N° 200,
conforme ilustrado na Figura 24.

Na Obra 1, observa-se que a distribui¢do log-normal se ajusta melhor aos dados,
apresentando uma curva mais deslocada a esquerda em comparagdo a normal. Isso ocorre
porque os valores estdo mais concentrados em torno de 5,5%. Na Obra 2, a distribui¢do normal,
que demonstrou a melhor aderéncia aos dados, exibe um pico mais suave em relacdo a logistica.
J& Obra 3, a distribuigdo logistica apresentou o melhor desempenho em comparagdo as demais,

pois sua curva se aproxima significativamente do histograma dos dados.



Figura 24 — Histograma e distribuicdes de probabilidade do N° 200
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45 Impacto da nio normalidade

Nesta etapa, foram selecionadas as cinco distribui¢cdes que melhor se ajustaram aos
dados, e as analises foram conduzidas no software Matlab®. Foram gerados milhares de valores
para diferentes tamanhos amostrais (de 5 a 21), com base nos parametros de cada distribuicao.
Esses valores foram avaliados de acordo com os critérios da norma DNER 277. Para medir o
impacto da nao normalidade, calculou-se o percentual de aceitacao, definido como a razao entre

o numero de amostras aceitas e o total de amostras geradas.
4.5.1 Teor de ligante asfaltico

A andlise foi realizada inicialmente para o %CAP e, em seguida, para o N° 200.
Para a Obra 1, a Figura 25 mostra que as cinco distribuigdes de probabilidade apresentam
comportamentos semelhantes, o que se deve a proximidade das estatisticas AD, cuja diferenca

maxima foi de 0,681 entre as distribuicdes log-logistica e normal.

Figura 25 — Percentual de aceitag@o para o %CAP — Obra 1
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Fonte: Autor (2025).

O agrupamento das curvas de aceitacdo sugere que ajustes estatisticos similares
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resultam em desempenhos igualmente proximos. Ademais, observa-se um aumento no
percentual de aceitacdo a medida que o tamanho da amostra cresce, estabilizando-se em cerca
de 95,0% para 21 amostras. No entanto, para 5 amostras, a diferenca no percentual de aceitacao
entre as distribui¢des normal e log-logistica ¢ de aproximadamente 5,5%. Essa diferenca reduz-
se gradualmente até 10 amostras, momento em que a tendéncia se inverte, passando a
distribuicdo normal a apresentar um percentual de aceitagdo superior. Nesse sentido, no
intervalo 5 < n < 10, ha um leve viés de rejei¢cdo. Por exemplo, para 5 amostras, a distribui¢ao
normal apresenta um percentual de rejeigdao de 58,7%, enquanto a log-logistica indica 53,3%.
A Figura 26 ilustra esse comportamento, evidenciando as variacdes no percentual de aceitacao

entre as distribuicdes log-logistica e normal.

Figura 26 — Variagdo do percentual de aceitacdo entre a log-logistica e normal
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Fonte: Autor (2025).

Para a Obra 2, os resultados estao apresentados na Figura 27. Nota-se, de imediato,
que para 5 amostras, a diferenca nos percentuais de aceitacao € significativamente maior em

comparag¢do a Obra 1, alcangando 18,0%.
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Figura 27 — Percentual de aceitagdo para o %CAP — Obra 2
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Fonte: Autor (2025).

A Figura 27 mostra que algumas distribuicdes de probabilidade apresentam
comportamentos semelhantes. As estatisticas AD das distribui¢des log-normal (16,880) e gama
(16,775) sdao bastante proximas a da distribuicdo normal (16,734). Em contraste, as
distribuigdes log-logistica (8,125) e logistica (8,164) possuem estatisticas AD similares entre
si, mas consideravelmente diferentes das demais. O agrupamento das curvas de aceitagdo sugere
que ajustes estatisticos semelhantes resultam em desempenhos igualmente préximos. Conforme
o critério de aceitacdo/rejeicao estabelecido na norma DNER 277, pequenos desvios de
normalidade sdo despreziveis e ndo comprometem a validade das decisdes baseadas nessa
hipotese. No entanto, esse pressuposto s6 se mantém quando a distribui¢do normal esta entre as
melhores ajustadas aos dados, o que ndo ocorre na Obra 2.

Para um tamanho amostral de 5, observa-se uma diferenca significativa de
aproximadamente 18,0% no percentual de aceitacdo entre as distribui¢des normal e log-
logistica, diferenca que diminui com o aumento do tamanho da amostra, chegando a cerca de
8,5% para 10 amostras (Figura 26). As demais distribui¢des, como normal, gama e log-normal,
também apresentam um crescimento no percentual de aceitacdo conforme o tamanho da

amostra aumenta, embora com valores ligeiramente inferiores.
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A distribui¢do log-logistica, que apresentou o melhor ajuste aos dados, mantém um
percentual de aceitacdo superior ao da distribuicdo normal para todos os tamanhos amostrais
simulados. Isso se deve a sua maior eficiéncia em modelar a ocorréncia de valores proximos ao
valor de projeto. No caso analisado, a maior variabilidade prevista pela distribuigdo normal
resulta na atribuicdo equivocada de uma qualidade inferior a execugdo da obra. Dessa forma,
observa-se um viés de rejei¢ao consideravel para pequenas amostras, que diminui a medida que
o numero de amostras aumenta. Assim, o risco do executante, conforme indicado na norma
DNER-PRO 277/97, pode ser maior do que o esperado para amostras menores, especialmente
em cendrios onde a ndo normalidade ndo pode ser desconsiderada. Por exemplo, considerando
os valores de %CAP da Obra 2, a simulagdo indicou que, para 5 amostras ¢ adotando a
distribui¢do log-logistica, o percentual de rejei¢do ¢ de aproximadamente 28,0%. Em
contrapartida, utilizando a distribuigdo normal no mesmo espago amostral, cerca de 46,0% das
amostras sao rejeitadas.

Para a Obra 3, os resultados estdo apresentados na Figura 28. Nota-se, de imediato,

diferengas significativas em comparacao as duas obras anteriores.

Figura 28 — Percentual de aceitagdo para o %CAP — Obra 3
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Fonte: Autor (2025).
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Com base na Figura 28, observa-se que as cinco distribuigdes analisadas
apresentam valores da estatistica AD muito proximos, indicando que pequenos desvios de
normalidade sdo despreziveis e ndo comprometem a validade das decisdes baseadas nessa
hipotese. Além disso, identificam-se dois agrupamentos, sendo o primeiro composto pelas
distribui¢des log-logistica (1,380) e logistica (1,463), e o segundo pelas distribui¢des log-
normal (2,054), gama (2,083) e normal (2,185). Destaca-se que, para 5 amostras, a diferenga
no percentual de aceitacao entre as distribui¢des log-logistica e normal ¢ de aproximadamente
1,3%. Com o aumento do tamanho amostral, os percentuais de aceitagdo crescem
gradativamente, convergindo para 100% quando n > 12. Esse comportamento ocorre porque
ndo ha grandes desvios de normalidade, visto que praticamente todas as amostras estdo dentro
dos limites de aceita¢do, conforme ilustrado na Figura 18.

Apesar da analise ter sido realizada para a mesma propriedade (%CAP), cada obra
apresentou resultados especificos. Isso se deve principalmente as diferencas entre os valores de
projeto e os dados obtidos em campo, ja que cada obra apresenta variagdes em termos de média
e desvio padrao. Entretanto, um padrao comum foi identificado entre as trés obras analisadas:
quanto maior o tamanho amostral (n), maior o percentual de aceitagdo. Isso indica que o risco
do executante tende a diminuir a medida que mais ensaios sao realizados. Esse comportamento

ja era previsto, conforme indicado na Tabela 1 da norma DNER 277 (1997).

4.5.2 Percentual passante na peneira N° 200

A simulacdo de Monte Carlo também foi realizada para o N° 200, com os resultados
apresentados a seguir.

Ao analisar a Figura 29, nota-se um comportamento distinto em relagdo aos
resultados do %CAP. Para 5 amostras, todos os percentuais de aceitacao se estabilizam em
55,0%, sem convergirem para 100,0% a medida que n aumenta. Esse padrdo contrasta com as
analises anteriores, evidenciando a necessidade de uma investigacao mais aprofundada desses
dados. A distribuicdo log-normal (1,358) destaca-se como a mais apropriada para modelar os
dados, sugerindo que a distribuicdo granulométrica do material apresenta caracteristicas
especificas que essa distribuicao adere com maior precisao. Observa-se uma diferenca maxima
de 4,8% entre as distribuicdes log-normal e normal, indicando que pequenos desvios de
normalidade ndo tém um impacto significativo na aceitagdo ou rejei¢do, desde que a

distribui¢do normal apresente um bom ajuste dos dados.
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Figura 29 — Percentual de aceitagdo para o N° 200 — Obra 1
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Notavelmente, nao ha um padrao claro entre o valor da estatistica AD e o percentual
de aceitagdo, pois existem distribuicdes com estatisticas AD distintas que resultam em
percentuais de aceitagdo praticamente iguais, como ocorre com a log-normal e a logistica. Esse
fendmeno nao foi observado em nenhuma obra em relagao ao %CAP.

Uma possivel explicagdo para isso pode estar no fato de que o valor de projeto
(5,0%) € consideravelmente baixo. Isso se torna evidente ao observar a Figura 20, pois
praticamente todos os valores do N° 200 estdo acima do valor de projeto. Em termos técnicos,
isso ndo ¢ adequado, pois as amostras coletadas em campo deveriam variar em torno do valor
de projeto, sem um viés significativo para cima ou para baixo. Ao realizar uma nova analise
considerando um valor de projeto igual a 6,0%, as curvas apresentaram agrupamentos mais
proximos dos previstos para a estatistica AD. Esse resultado corrobora a ideia de que o valor de
projeto inicial ndo ¢ o mais adequado para o conjunto de dados.

Para verificar essa hipotese, foi realizada uma nova simulacao de Monte Carlo para
a Obra 1, variando o valor de projeto e fixando n = 5. Dessa forma, para cada valor de projeto,
foi determinado um percentual de aceitacdo. O valor de projeto que apresentou o maior
percentual de aceitacao foi considerado o mais provavel para o conjunto de dados. Foi adotado

um intervalo de (3,0; 9,0), com um passo de 0,2. Os resultados sdo apresentados na Figura 30.
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Figura 30 — Percentual de aceitagdo (%) X Valor de projeto (%) do N° 200
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Com base na Figura 30, o valor de projeto atualmente utilizado (5,0%) € inferior ao
valor considerado mais provavel (6,0%), com uma diferenca de 1,0%. Essa subestima¢ao pode
indicar um risco maior de falha ou ndo conformidade, sugerindo a necessidade de revisar e
ajustar o valor de projeto atual.

Para a Obra 2, os resultados estdo apresentados na Figura 31. Assim como na Obra
1, os dados ndo exibem um padrio de agrupamento claro. No entanto, todos os valores de AD
sdo bastante proximos, com a distribui¢do log-normal apresentando o valor mais elevado
(2,536). Observa-se que a distribuigdo normal obteve o melhor ajuste. Nesse contexto, o
percentual de aceitacdo reflete com precisdo a situagdo da obra, indicando que ela realmente
cumpriu com as exigéncias de normalidade da norma DNER 277.

Por fim, a Figura 32 apresenta os resultados da Obra 3, nos quais os agrupamentos
para as estatisticas AD proximas sdo atendidos. Assim, todas as distribuigdes demonstram um
ajuste semelhante, com valores muito proximos de um percentual de aceitagcao de 100,0%. Isso
¢ evidenciado pelo elevado percentual de aceitagdo, mesmo considerando apenas 5 amostras.
Observa-se uma diferenca de 0,4% entre as distribuicdes log-logistica e normal, um valor
praticamente desprezivel. Os percentuais de aceitacdo tendem a aumentar com o tamanho da

amostra, convergindo para 100% quando n > 12.



Figura 31 — Percentual de aceitagdo para o N° 200 — Obra 2
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Figura 32 — Percentual de aceitagdo para o N° 200 — Obra 3
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5 CONCLUSOES

Este trabalho investigou a influéncia da distribuicao de probabilidade dos dados no
controle estatistico da qualidade de obras e servigos rodoviarios, com foco no %CAP e no N°
200. Inicialmente, realizou-se uma analise estatistica descritiva, incluindo a identificag¢do e
remocao de outliers, seguida pela verificagdo da aderéncia dos dados a distribui¢do normal por
meio de testes de normalidade. Nesse sentido, foram empregados graficos Q-Q e os testes de
Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling, os quais indicaram a violagdao da
suposi¢do de normalidade dos dados das trés analisadas. Essa constatagdo ¢ relevante, pois a
auséncia de normalidade pode comprometer a metodologia de aceitacdo ou rejeicdo definida
pela norma DNER-PRO 277/97.

Na etapa seguinte, realizou-se o ajuste das distribui¢des de probabilidade,
permitindo a identificacdo de modelos estatisticos mais adequados para representar os dados.
Os resultados indicaram que, para o %CAP, a distribuicdo log-logistica apresentou melhor
aderéncia em relagdo a normal. No que diz respeito ao N° 200, nao foi identificada uma tnica
distribuicdo que se adequasse a todas as obras analisadas. A distribui¢do log-normal foi a mais
apropriada para a Obra 1, enquanto a distribui¢do normal se destacou na Obra 2 e a distribui¢ao
logistica se adequou melhor aos dados da Obra 3.

A aplicagdao do Método de Monte Carlo possibilitou quantificar o impacto da nao
normalidade na aceitagdo ou rejeicdo dos servigos. Foram simulados cendrios considerando
diferentes distribuicdes de probabilidade, e os resultados mostraram que a escolha da
distribuicao influencia significativamente nos percentuais de aceitacdo. Para o %CAP, em
amostras menores, verificou-se um viés de rejeicdo que diminui com o aumento do tamanho
amostral. Esse fendmeno ¢ corroborado pelo fato de que os percentuais de aceitagdo da
distribuicdo normal sdo inferiores aos da log-logistica. Assim, o risco do executante, conforme
estabelecido pela norma DNER-PRO 277/97, pode ser maior do que o esperado em situagdes
onde a ndo normalidade dos dados ndo pode ser desconsiderada.

Diante disso, os objetivos estabelecidos para este estudo foram plenamente
alcancados. A investigacdo da hipotese de normalidade das caracteristicas das misturas
asfalticas densas demonstrou que a maioria dos dados ndo segue uma distribuicdo normal.
Ademais, a estimativa do impacto da distribuicdo de probabilidade sobre os critérios de
aceitacdo ou rejei¢do, realizada por meio do Método de Monte Carlo, evidenciou que a escolha
da distribui¢do influencia diretamente a tomada de decisdo. Dessa forma, o estudo forneceu

subsidios relevantes para a reavaliacdo dos métodos estatisticos tradicionalmente empregados
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no controle de qualidade de obras rodovidrias. Por fim, destaca-se que este estudo ndo tem a
intencdo de contestar a norma vigente, mas sim de promover uma reflexdo sobre a hipotese
fundamental que sustenta os critérios estatisticos de aceitagdo e rejeicdo na engenharia

rodoviaria.

5.1  Sugestdes para trabalhos futuros

Observa-se que ha poucos trabalhos no Brasil que abordem o impacto da nao
normalidade dos dados no controle tecnolégico da qualidade de obras e servigos rodoviarios.
Isso indica uma ampla margem para investigagdes e debates. Assim, com base nos resultados

obtidos, propdem-se algumas dire¢des para pesquisas futuras:

a) Refazer novas analises para propriedades que ndo possuem um valor de projeto
definido, como, por exemplo, o grau de compactacdo e o volume de vazios;

b) Explorar métodos estatisticos adequados para a analise de dados com poucas
amostras, uma vez que, testes de normalidade como o Kolmogorov-Smirnov sio
considerados menos sensiveis € podem nao detectar desvios significativos da
normalidade;

c) Investigar o ajuste de distribui¢des de probabilidade por meio de métodos

alternativos, como o teste qui-quadrado (x?) e o Cramer-Von Mises.
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APENDICE A — PLANILHA DE DADOS DA OBRA 1

Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
18/03/2020 5,58 6,27
18/03/2020 5,58 6,27
18/03/2020 5,58 6,27
19/03/2020 5,35 5,85
19/03/2020 5,35 5,85
19/03/2020 5,35 5,85
19/03/2020 5,83 4,97
19/03/2020 5,83 4,97
19/03/2020 5,83 4,97
21/03/2020 6,01 6,69
21/03/2020 6,01 6,69
21/03/2020 6,01 6,69
23/03/2020 5,91 6,38
23/03/2020 5,91 6,38
23/03/2020 591 6,38
23/03/2020 5,63 5,99
23/03/2020 5,63 5,99
23/03/2020 5,63 5,99
24/03/2020 5,70 6,03
24/03/2020 5,70 6,03
24/03/2020 5,70 6,03
25/03/2020 5,38 5,23
25/03/2020 5,38 5,23
25/03/2020 5,38 5,23
25/03/2020 5,60 5,31
25/03/2020 5,60 5,31
25/03/2020 5,60 5,31
26/03/2020 5,54 6,08
26/03/2020 5,54 6,08
26/03/2020 5,54 6,08
18/03/2020 5,58 6,27
18/03/2020 5,58 6,27
18/03/2020 5,58 6,27
19/03/2020 5,35 5,85
19/03/2020 5,35 5,85
19/03/2020 5,35 5,85
19/03/2020 5,83 4,97
19/03/2020 5,83 4,97
19/03/2020 5,83 4,97
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Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
21/03/2020 6,01 6,69
21/03/2020 6,01 6,69
21/03/2020 6,01 6,69
23/03/2020 5,91 6,38
23/03/2020 5,91 6,38
23/03/2020 591 6,38
23/03/2020 5,63 5,99
23/03/2020 5,63 5,99
23/03/2020 5,63 5,99
24/03/2020 5,70 6,03
24/03/2020 5,70 6,03
24/03/2020 5,70 6,03
25/03/2020 5,38 5,23
25/03/2020 5,38 5,23
25/03/2020 5,38 5,23
25/03/2020 5,60 5,31
25/03/2020 5,60 5,31
25/03/2020 5,60 531
26/03/2020 5,54 6,08
26/03/2020 5,54 6,08
26/03/2020 5,54 6,08
08/07/2020 5,49 4,34
08/07/2020 5,49 4,34
08/07/2020 5,49 4,34
09/07/2020 5,42 6,68
09/07/2020 5,42 6,68
09/07/2020 5,42 6,68
28/07/2020 5,54 5,44
28/07/2020 5,54 5,44
28/07/2020 5,54 5,44
29/07/2020 5,59 6,51
29/07/2020 5,59 6,51
29/07/2020 5,59 6,51
31/07/2020 5,20 7,07
31/07/2020 5,20 7,07
31/07/2020 5,20 7,07
31/07/2020 5,47 5,76
31/07/2020 5,47 5,76
31/07/2020 5,47 5,76
20/08/2020 5,40 6,62
20/08/2020 5,40 6,62
20/08/2020 5,40 6,62
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Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
21/08/2020 5,49 6,71
21/08/2020 5,49 6,71
21/08/2020 5,49 6,71
27/08/2020 5,75 6,24
27/08/2020 5,75 6,24
27/08/2020 5,75 6,24
27/08/2020 5,50 6,99
27/08/2020 5,50 6,99
27/08/2020 5,50 6,99
28/08/2020 5,37 6,90
28/08/2020 5,37 6,90
28/08/2020 5,37 6,90
31/08/2020 5,37 6,37
31/08/2020 5,37 6,37
31/08/2020 5,37 6,37
31/08/2020 5,35 6,11
31/08/2020 5,35 6,11
31/08/2020 5,35 6,11
15/09/2020 5,26 7,25
15/09/2020 5,26 7,25
15/09/2020 5,26 7,25
15/09/2020 5,68 7,25
15/09/2020 5,68 7,25
15/09/2020 5,68 7,25
16/09/2020 5,54 7,10
16/09/2020 5,54 7,10
16/09/2020 5,54 7,10
16/09/2020 5,66 5,40
16/09/2020 5,66 5,40
16/09/2020 5,66 5,40
18/09/2020 5,40 6,98
18/09/2020 5,40 6,98
18/09/2020 5,40 6,98
23/09/2020 5,58 6,77
23/09/2020 5,58 6,77
23/09/2020 5,58 6,77
24/09/2020 5,45 7,29
24/09/2020 5,45 7,29
24/09/2020 5,45 7,29
24/09/2020 6,13 6,80
24/09/2020 6,13 6,80
24/09/2020 6,13 6,80

91



Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
28/09/2020 5,35 5,95
28/09/2020 5,35 5,95
28/09/2020 5,35 5,95
28/09/2020 5,32 5,53
28/09/2020 5,32 5,53
28/09/2020 5,32 5,53
14/12/2020 5,32 5,09
14/12/2020 5,32 5,09
14/12/2020 5,32 5,09
15/12/2020 5,78 7,35
15/12/2020 5,78 7,35
15/12/2020 5,78 7,35
16/12/2020 5,22 5,49
16/12/2020 5,22 5,49
16/12/2020 5,22 5,49
13/01/2021 5,57 6,26
13/01/2021 5,57 6,26
13/01/2021 5,57 6,26
14/01/2021 5,25 5,66
14/01/2021 5,25 5,66
14/01/2021 5,25 5,66
14/01/2021 5,60 5,74
14/01/2021 5,60 5,74
14/01/2021 5,60 5,74
15/01/2021 5,41 5,82
15/01/2021 5,41 5,82
15/01/2021 541 5,82
15/01/2021 5,41 5,22
15/01/2021 5,41 5,22
15/01/2021 5,41 5,22
16/01/2021 5,26 591
16/01/2021 5,26 5,91
16/01/2021 5,26 5,91
18/01/2021 5,55 6,07
18/01/2021 5,55 6,07
18/01/2021 5,55 6,07
19/01/2021 5,67 6,42
19/01/2021 5,67 6,42
19/01/2021 5,67 6,42
20/01/2021 5,36 5,61
20/01/2021 5,36 5,61
20/01/2021 5,36 5,61
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Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
20/01/2021 5,39 7,02
20/01/2021 5,39 7,02
20/01/2021 5,39 7,02
21/01/2021 5,49 6,32
21/01/2021 5,49 6,32
21/01/2021 5,49 6,32
21/01/2021 5,19 6,20
21/01/2021 5,19 6,20
21/01/2021 5,19 6,20
22/01/2021 5,52 6,54
22/01/2021 5,52 6,54
22/01/2021 5,52 6,54
23/01/2021 5,43 4,93
23/01/2021 5,43 4,93
23/01/2021 5,43 4,93
26/01/2021 5,55 5,61
26/01/2021 5,55 5,61
26/01/2021 5,55 5,61
27/01/2021 5,53 6,67
27/01/2021 5,53 6,67
27/01/2021 5,53 6,67
28/01/2021 5,25 5,19
28/01/2021 5,25 5,19
28/01/2021 5,25 5,19
02/03/2020 5,51 5,15
02/03/2020 5,51 5,15
02/03/2020 5,51 5,15
03/03/2020 5,32 5,26
03/03/2020 5,32 5,26
03/03/2020 5,32 5,26
03/03/2020 5,40 4,60
03/03/2020 5,40 4,60
03/03/2020 5,40 4,60
15/07/2021 5,44 5,32
15/07/2021 5,44 5,32
15/07/2021 5,44 5,32
15/07/2021 5,50 6,56
15/07/2021 5,50 6,56
15/07/2021 5,50 6,56
16/07/2021 5,53 6,30
16/07/2021 5,53 6,30
16/07/2021 5,53 6,30
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Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
16/07/2021 5,65 6,71
16/07/2021 5,65 6,71
16/07/2021 5,65 6,71
17/07/2021 5,50 5,60
17/07/2021 5,50 5,60
17/07/2021 5,50 5,60
17/07/2021 5,48 6,61
17/07/2021 5,48 6,61
17/07/2021 5,48 6,61
18/07/2021 5,33 5,69
18/07/2021 5,33 5,69
18/07/2021 5,33 5,69
18/07/2021 5,60 5,09
18/07/2021 5,60 5,09
18/07/2021 5,60 5,09
19/07/2021 541 6,59
19/07/2021 541 6,59
19/07/2021 5,41 6,59
10/08/2021 5,56 4,83
10/08/2021 5,56 4,83
10/08/2021 5,56 4,83
11/08/2021 5,67 5,67
11/08/2021 5,67 5,67
11/08/2021 5,67 5,67
14/08/2021 5,72 6,63
14/08/2021 5,72 6,63
14/08/2021 5,72 6,63
14/08/2021 5,44 5,61
14/08/2021 5,44 5,61
14/08/2021 5,44 5,61
10/08/2021 5,56 4,83
10/08/2021 5,56 4,83
10/08/2021 5,56 4,83
11/08/2021 5,67 5,67
11/08/2021 5,67 5,67
11/08/2021 5,67 5,67
18/08/2021 5,66 7,51
18/08/2021 5,66 7,51
18/08/2021 5,66 7,51
19/08/2021 5,38 6,75
19/08/2021 5,38 6,75
19/08/2021 5,38 6,75
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Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
25/08/2021 5,56 6,22
25/08/2021 5,56 6,22
25/08/2021 5,56 6,22
26/08/2021 5,32 5,46
26/08/2021 5,32 5,46
26/08/2021 5,32 5,46
27/08/2021 5,49 5,07
27/08/2021 5,49 5,07
27/08/2021 5,49 5,07
28/08/2021 541 5,98
28/08/2021 5,41 5,98
28/08/2021 5,41 5,98
28/08/2021 5,53 5,35
28/08/2021 5,53 5,35
28/08/2021 5,53 5,35
06/09/2021 5,74 5,61
06/09/2021 5,74 5,61
06/09/2021 5,74 5,61
07/09/2021 5,49 5,66
07/09/2021 5,49 5,66
07/09/2021 5,49 5,66
08/09/2021 5,79 6,75
08/09/2021 5,79 6,75
08/09/2021 5,79 6,75
09/09/2021 5,50 5,60
09/09/2021 5,50 5,60
09/09/2021 5,50 5,60
09/09/2021 5,64 5,73
09/09/2021 5,64 5,73
09/09/2021 5,64 5,73
10/09/2021 5,77 6,43
10/09/2021 5,77 6,43
10/09/2021 5,77 6,43
10/09/2021 5,45 5,33
10/09/2021 5,87 5,33
10/09/2021 5,45 5,33
13/09/2021 5,64 5,69
13/09/2021 5,64 5,69
13/09/2021 5,64 5,69
14/09/2021 5,69 5,80
14/09/2021 5,69 5,80
14/09/2021 5,69 5,80
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Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
17/09/2021 5,62 5,03
17/09/2021 5,62 5,03
17/09/2021 5,62 5,03
18/09/2021 5,68 6,51
18/09/2021 5,68 6,51
18/09/2021 5,68 6,51
20/09/2021 5,51 5,77
20/09/2021 5,51 5,77
20/09/2021 5,51 5,77
20/09/2021 5,58 5,48
20/09/2021 5,58 5,48
20/09/2021 5,58 5,48
21/09/2021 5,67 5,67
21/09/2021 5,67 5,67
21/09/2021 5,67 5,67
21/09/2021 5,69 5,60
21/09/2021 5,69 5,60
21/09/2021 5,69 5,60
22/09/2021 5,66 6,38
22/09/2021 5,66 6,38
22/09/2021 5,66 6,38
22/09/2021 5,49 5,82
22/09/2021 5,49 5,82
22/09/2021 5,49 5,82
23/09/2021 5,50 5,42
23/09/2021 5,50 5,42
23/09/2021 5,50 5,42
23/09/2021 5,33 5,30
23/09/2021 5,33 5,30
23/09/2021 5,33 5,30
25/09/2021 5,60 5,42
25/09/2021 5,60 5,42
25/09/2021 5,60 5,42
30/09/2021 5,66 5,83
30/09/2021 5,66 5,83
30/09/2021 5,66 5,83
04/10/2021 5,90 5,50
04/10/2021 5,90 5,50
04/10/2021 5,90 5,50
05/10/2021 5,57 3,76
05/10/2021 5,57 3,76
05/10/2021 5,57 3,76
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Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%0)
05/10/2021 5,61 5,00
05/10/2021 5,61 5,00
05/10/2021 5,61 5,00
06/10/2021 5,40 5,22
06/10/2021 5,40 5,22
06/10/2021 5,40 5,22
06/10/2021 5,40 5,22
06/10/2021 5,40 5,22
06/10/2021 5,40 5,22
06/10/2021 5,25 5,26
06/10/2021 5,25 5,26
06/10/2021 5,25 5,26
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APENDICE B — PLANILHA DE DADOS DA OBRA 2

Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
07/07/2014 5,46 4,10
07/07/2014 5,46 4,10
07/07/2014 5,46 4,10
16/07/2014 5,93 4,20
16/07/2014 5,93 4,20
16/07/2014 5,93 4,20
07/07/2014 5,79 4,10
07/07/2014 5,79 4,10
07/07/2014 5,79 4,10
16/07/2014 5,93 4,20
16/07/2014 5,93 4,20
16/07/2014 5,93 4,20
17/07/2014 5,81 4,10
17/07/2014 5,81 4,10
17/07/2014 5,81 4,10
18/07/2014 573 4,80
18/07/2014 573 4,80
18/07/2014 573 4,80
19/07/2014 6,11 4,40
19/07/2014 6,11 4,40
19/07/2014 6,11 4,40
28/08/2014 5,74 3,90
28/08/2014 5,74 3,90
28/08/2014 5,74 3,90
08/09/2014 6,20 4,90
08/09/2014 6,20 4,90
08/09/2014 6,20 4,90
08/09/2014 6,05 4,30
08/09/2014 6,05 4,30
08/09/2014 6,05 4,30
10/10/2014 5,46 4,10
10/10/2014 5,46 4,10
10/10/2014 5,46 4,10
09/10/2014 5,25 2,10
09/10/2014 5,25 2,10
09/10/2014 5,25 2,10
15/10/2014 6,06 2,70
15/10/2014 6,06 2,70
15/10/2014 6,06 2,70
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
16/10/2014 5,92 4,40
16/10/2014 5,92 4,40
16/10/2014 5,92 4,40
29/10/2014 6,24 3,60
29/10/2014 6,24 3,60
29/10/2014 6,24 3,60
31/10/2014 5,94 3,40
31/10/2014 5,94 3,40
31/10/2014 5,94 3,40
04/11/2014 6,17 4,10
04/11/2014 6,17 4,10
04/11/2014 6,17 4,10
10/11/2014 5,46 4,70
10/11/2014 5,46 4,70
10/11/2014 5,46 4,70
27/11/2014 5,56 5,50
27/11/2014 5,56 5,50
27/11/2014 5,56 5,50
05/02/2015 5,89 4,50
05/02/2015 5,89 4,50
05/02/2015 5,89 4,50
09/02/2015 5,46 4,70
09/02/2015 5,46 4,70
09/02/2015 5,46 4,70
10/02/2015 5,86 4,00
10/02/2015 5,86 4,00
10/02/2015 5,86 4,00
10/02/2015 6,00 3,20
10/02/2015 6,00 3,20
10/02/2015 6,00 3,20
11/02/2015 6,12 3,30
11/02/2015 6,12 3,30
11/02/2015 6,12 3,30
11/02/2015 6,12 2,60
11/02/2015 6,12 2,60
11/02/2015 6,12 2,60
13/02/2015 6,54 3,40
13/02/2015 6,54 3,40
13/02/2015 6,54 3,40
13/02/2015 4,95 4,40
13/02/2015 4,95 4,40
13/02/2015 4,95 4,40
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
14/03/2015 6,43 3,70
14/03/2015 6,43 3,70
14/03/2015 6,43 3,70
16/03/2015 6,15 5,10
16/03/2015 6,15 5,10
16/03/2015 6,15 5,10
09/04/2015 5,98 3,30
09/04/2015 5,98 3,30
09/04/2015 5,98 3,30
18/03/2015 5,41 4,10
18/03/2015 5,41 4,10
18/03/2015 5,41 4,10
10/04/2015 6,30 3,20
10/04/2015 6,30 3,20
10/04/2015 6,30 3,20
16/03/2015 6,15 5,10
16/03/2015 6,15 5,10
16/03/2015 6,15 5,10
19/05/2015 5,76 3,70
19/05/2015 5,76 3,70
19/05/2015 5,76 3,70
20/05/2015 5,88 3,80
20/05/2015 5,88 3,80
20/05/2015 5,88 3,80
21/05/2015 5,84 3,70
21/05/2015 5,84 3,70
21/05/2015 5,84 3,70
22/05/2015 5,79 3,20
22/05/2015 5,79 3,20
22/05/2015 5,79 3,20
03/06/2015 5,80 3,20
03/06/2015 5,80 3,20
03/06/2015 5,80 3,20
22/06/2015 5,91 4,10
22/06/2015 5,91 4,10
22/06/2015 5,91 4,10
26/06/2015 5,78 3,60
26/06/2015 5,78 3,60
26/06/2015 5,78 3,60
08/10/2015 5,91 3,60
08/10/2015 5,91 3,60
08/10/2015 5,91 3,60
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
08/10/2015 5,85 3,20
08/10/2015 5,85 3,20
08/10/2015 5,85 3,20
09/10/2015 5,76 3,40
09/10/2015 5,76 3,40
09/10/2015 5,76 3,40
10/10/2015 5,76 3,60
10/10/2015 5,76 3,60
10/10/2015 5,76 3,60
13/10/2015 5,83 4,00
13/10/2015 5,83 4,00
13/10/2015 5,83 4,00
13/10/2015 5,83 3,00
13/10/2015 5,83 3,00
13/10/2015 5,83 3,00
14/10/2015 5,78 3,30
14/10/2015 5,78 3,30
14/10/2015 5,78 3,30
14/10/2015 5,90 3,60
14/10/2015 5,90 3,60
14/10/2015 5,90 3,60
15/10/2015 5,68 3,60
15/10/2015 5,68 3,60
15/10/2015 5,68 3,60
15/10/2015 5,78 3,60
15/10/2015 5,78 3,60
15/10/2015 5,78 3,60
16/10/2015 5,68 3,00
16/10/2015 5,68 3,00
16/10/2015 5,68 3,00
16/10/2015 5,92 3,40
16/10/2015 5,92 3,40
16/10/2015 5,92 3,40
29/10/2015 5,91 3,50
29/10/2015 5,91 3,50
29/10/2015 5,91 3,50
30/10/2015 5,73 3,50
30/10/2015 5,73 3,50
30/10/2015 5,73 3,50
30/10/2015 5,84 3,60
30/10/2015 5,84 3,60
30/10/2015 5,84 3,60
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
04/11/2015 5,93 2,80
04/11/2015 5,93 2,80
04/11/2015 5,93 2,80
04/11/2015 5,78 3,40
04/11/2015 5,78 3,40
04/11/2015 5,78 3,40
09/11/2015 5,82 3,90
09/11/2015 5,82 3,90
09/11/2015 5,82 3,90
10/11/2015 5,93 3,40
10/11/2015 5,93 3,40
10/11/2015 5,93 3,40
16/11/2015 5,80 4,00
16/11/2015 5,80 4,00
16/11/2015 5,80 4,00
17/11/2015 5,69 3,80
17/11/2015 5,69 3,80
17/11/2015 5,69 3,80
01/12/2015 5,75 3,80
01/12/2015 5,75 3,80
01/12/2015 5,75 3,80
30/11/2015 5,71 3,50
30/11/2015 5,71 3,50
30/11/2015 5,71 3,50
26/11/2015 5,71 2,80
26/11/2015 5,71 2,80
26/11/2015 5,71 2,80
02/12/2015 5,96 3,30
02/12/2015 5,96 3,30
02/12/2015 5,96 3,30
09/12/2015 5,78 3,90
09/12/2015 5,78 3,90
09/12/2015 5,78 3,90
10/12/2015 5,75 4,40
10/12/2015 5,75 4,40
10/12/2015 5,75 4,40
11/12/2015 5,73 4,60
11/12/2015 5,73 4,60
11/12/2015 5,73 4,60
11/12/2015 5,89 3,90
11/12/2015 5,89 3,90
11/12/2015 5,89 3,90
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
12/12/2015 5,83 4,40
12/12/2015 5,83 4,40
12/12/2015 5,83 4,40
11/01/2016 5,85 5,10
11/01/2016 5,85 5,10
11/01/2016 5,85 5,10
13/01/2016 5,83 5,10
13/01/2016 5,83 5,10
13/01/2016 5,83 5,10
14/01/2016 5,80 3,90
14/01/2016 5,80 3,90
14/01/2016 5,80 3,90
15/02/2016 5,82 4,30
15/02/2016 5,82 4,30
15/02/2016 5,82 4,30
16/02/2016 5,74 4,30
16/02/2016 5,74 4,30
16/02/2016 5,74 4,30
13/02/2016 5,80 4,70
13/02/2016 5,80 4,70
13/02/2016 5,80 4,70
12/02/2016 5,93 5,10
12/02/2016 5,93 5,10
12/02/2016 5,93 5,10
04/02/2016 5,80 4,30
04/02/2016 5,80 4,30
04/02/2016 5,80 4,30
03/02/2016 5,80 4,30
03/02/2016 5,80 4,30
03/02/2016 5,80 4,30
02/02/2016 5,80 4,70
02/02/2016 5,80 4,70
02/02/2016 5,80 4,70
01/02/2016 5,87 3,80
01/02/2016 5,87 3,80
01/02/2016 5,87 3,80
17/01/2016 5,78 3,90
17/01/2016 5,78 3,90
17/01/2016 5,78 3,90
29/01/2016 5,89 4,10
29/01/2016 5,89 4,10
29/01/2016 5,89 4,10
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
28/01/2016 5,83 4,40
28/01/2016 5,83 4,40
28/01/2016 5,83 4,40
25/02/2016 5,87 3,80
25/02/2016 5,87 3,80
25/02/2016 5,87 3,80
25/02/2016 5,89 4,10
25/02/2016 5,89 4,10
25/02/2016 5,89 4,10
25/02/2016 5,83 4,40
25/02/2016 5,83 4,40
25/02/2016 5,83 4,40
25/02/2016 5,78 3,90
25/02/2016 5,78 3,90
25/02/2016 5,78 3,90
17/09/2016 5,80 3,80
17/09/2016 5,80 3,80
17/09/2016 5,80 3,80
17/09/2016 5,83 4,40
17/09/2016 5,83 4,40
17/09/2016 5,83 4,40
17/09/2016 5,89 4,10
17/09/2016 5,89 4,10
17/09/2016 5,89 4,10
16/09/2016 5,87 3,80
16/09/2016 5,87 3,80
16/09/2016 5,87 3,80
16/09/2016 5,80 4,70
16/09/2016 5,80 4,70
16/09/2016 5,80 4,70
16/09/2016 5,80 4,30
16/09/2016 5,80 4,30
16/09/2016 5,80 4,30
23/09/2016 5,87 4,20
23/09/2016 5,87 4,20
23/09/2016 5,87 4,20
24/09/2016 5,83 4,40
24/09/2016 5,83 4,40
24/09/2016 5,83 4,40
05/10/2016 5,77 3,90
05/10/2016 5,77 3,90
05/10/2016 5,77 3,90
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
06/10/2016 5,87 3,80
06/10/2016 5,87 3,80
06/10/2016 5,87 3,80
07/10/2016 5,96 5,00
07/10/2016 5,96 5,00
07/10/2016 5,96 5,00
14/10/2016 5,80 4,30
14/10/2016 5,80 4,30
14/10/2016 5,80 4,30
12/11/2016 5,83 3,70
12/11/2016 5,83 3,70
12/11/2016 5,83 3,70
12/11/2016 5,83 4,40
12/11/2016 5,83 4,40
12/11/2016 5,83 4,40
14/11/2016 5,77 3,90
14/11/2016 5,77 3,90
14/11/2016 5,77 3,90
17/11/2016 5,87 3,80
17/11/2016 5,87 3,80
17/11/2016 5,87 3,80
23/11/2016 5,70 3,90
23/11/2016 5,70 3,90
23/11/2016 5,70 3,90
24/11/2016 5,84 4,60
24/11/2016 5,84 4,60
24/11/2016 5,84 4,60
28/11/2016 5,77 3,90
28/11/2016 5,77 3,90
28/11/2016 5,77 3,90
29/11/2016 5,87 3,80
29/11/2016 5,87 3,80
29/11/2016 5,87 3,80
05/12/2016 5,96 3,90
05/12/2016 5,96 3,90
05/12/2016 5,96 3,90
06/12/2016 5,80 4,30
06/12/2016 5,80 4,30
06/12/2016 5,80 4,30
15/03/2017 5,80 4,80
15/03/2017 5,80 4,80
15/03/2017 5,80 4,80

105



Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
07/03/2017 5,92 4,40
07/03/2017 5,92 4,40
07/03/2017 5,92 4,40
24/02/2017 5,84 3,40
24/02/2017 5,84 3,40
24/02/2017 5,84 3,40
19/05/2017 5,78 4,10
19/05/2017 5,78 4,10
19/05/2017 5,78 4,10
19/05/2017 5,75 4,70
19/05/2017 5,75 4,70
19/05/2017 5,75 4,70
10/06/2017 5,84 4,80
10/06/2017 5,84 4,80
10/06/2017 5,84 4,80
12/06/2017 5,85 5,50
12/06/2017 5,85 5,50
12/06/2017 5,85 5,50
13/06/2017 5,93 4,70
13/06/2017 5,93 4,70
13/06/2017 5,93 4,70
14/06/2017 5,82 4,50
14/06/2017 5,82 4,50
14/06/2017 5,82 4,50
11/07/2017 5,84 4,80
11/07/2017 5,84 4,80
11/07/2017 5,84 4,80
11/07/2017 5,92 5,40
11/07/2017 5,92 5,40
11/07/2017 5,92 5,40
14/07/2017 5,82 4,50
14/07/2017 5,82 4,50
14/07/2017 5,82 4,50
14/07/2017 572 4,40
14/07/2017 572 4,40
14/07/2017 5,72 4,40
09/08/2017 5,81 4,90
09/08/2017 5,81 4,90
09/08/2017 5,81 4,90
09/08/2017 5,85 5,50
09/08/2017 5,85 5,50
09/08/2017 5,85 5,50
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
10/08/2017 5,93 4,70
10/08/2017 5,93 4,70
10/08/2017 5,93 4,70
10/08/2017 5,82 4,50
10/08/2017 5,82 4,50
10/08/2017 5,82 4,50
11/09/2017 5,73 4,90
11/09/2017 5,73 4,90
11/09/2017 5,73 4,90
11/09/2017 5,82 4,70
11/09/2017 5,82 4,70
11/09/2017 5,82 4,70
13/09/2017 5,84 4,70
13/09/2017 5,84 4,70
13/09/2017 5,84 4,70
14/09/2017 5,32 4,80
14/09/2017 5,32 4,80
14/09/2017 5,32 4,80
15/09/2017 5,86 4,80
15/09/2017 5,86 4,80
15/09/2017 5,86 4,80
16/09/2017 5,84 4,30
16/09/2017 5,84 4,30
16/09/2017 5,84 4,30
16/10/2017 5,87 4,00
16/10/2017 5,87 4,00
16/10/2017 5,87 4,00
17/10/2017 5,70 4,70
17/10/2017 5,70 4,70
17/10/2017 5,70 4,70
03/11/2017 5,87 4,00
03/11/2017 5,87 4,00
03/11/2017 5,87 4,00
04/11/2017 5,75 4,40
04/11/2017 575 4,40
04/11/2017 5,75 4,40
10/11/2017 5,85 4,30
10/11/2017 5,85 4,30
10/11/2017 5,85 4,30
13/11/2017 5,81 3,70
13/11/2017 5,81 3,70
13/11/2017 5,81 3,70
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APENDICE C - PLANILHA DE DADOS DA OBRA 3

Data | Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
14/11/2018 5,38 5,10
14/11/2018 5,47 5,20
14/11/2018 5,46 5,20
14/11/2018 5,45 5,20
14/11/2018 5,40 5,30
14/11/2018 5,50 6,30
14/11/2018 5,60 8,00
14/11/2018 6,55 6,50
14/11/2018 5,47 5,40
14/11/2018 5,40 5,30
14/11/2018 5,36 5,10
14/11/2018 5,40 5,20
14/11/2018 5,44 5,20
14/11/2018 5,43 5,70
14/11/2018 5,43 6,10
14/11/2018 541 5,60
14/11/2018 5,40 5,10
14/11/2018 5,50 5,30
14/11/2018 5,55 5,20
14/11/2018 5,60 5,10
14/11/2018 5,30 5,50
14/11/2018 5,42 5,30
14/11/2018 5,37 5,30
14/11/2018 5,30 5,20
14/11/2018 5,40 5,80
14/11/2018 5,45 6,00
14/11/2018 5,50 6,40
14/11/2018 5,45 5,70
14/11/2018 5,40 5,20
14/11/2018 5,52 5,00
14/11/2018 5,53 5,10
14/11/2018 5,55 5,20
14/11/2018 5,50 6,00
14/11/2018 5,56 6,80
14/11/2018 5,54 5,90
14/11/2018 5,48 5,60
14/11/2018 5,37 5,30
14/11/2018 5,40 5,20
14/11/2018 5,62 5,10
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Data Teor de ligante asfaltico (%0) | N° 200 (%)
14/11/2018 5,41 5,00
18/11/2018 5,35 6,00
18/11/2018 5,44 5,10
18/11/2018 5,43 7,70
18/11/2018 5,38 6,40
18/11/2018 5,36 5,90
18/11/2018 5,48 6,10
06/12/2018 5,41 5,20
06/12/2018 5,43 5,30
06/12/2018 5,34 5,20
06/12/2018 5,41 5,30
06/12/2018 5,33 5,30
06/12/2018 5,42 5,20
06/12/2018 5,58 5,20
20/02/2019 5,43 5,10
20/02/2019 5,52 5,10
20/02/2019 5,70 5,10
20/02/2019 5,42 5,40
20/02/2019 5,29 5,20
20/02/2019 5,61 5,20
20/02/2019 5,81 5,30
20/02/2019 5,46 5,10
20/02/2019 5,69 5,70
20/02/2019 5,42 5,50
20/02/2019 5,44 5,30
25/07/2019 5,51 5,20
25/07/2019 5,44 5,30
25/07/2019 5,51 6,20
25/07/2019 5,41 5,30
25/07/2019 5,47 5,60
25/07/2019 5,39 5,80
25/07/2019 5,78 5,30
25/07/2019 5,43 5,30
25/07/2019 5,40 5,50
25/07/2019 5,56 5,60
25/07/2019 5,48 5,30
25/07/2019 5,43 5,40
25/07/2019 5,54 6,10
25/07/2019 5,39 5,50
25/07/2019 5,50 5,70
25/07/2019 5,54 5,70
25/07/2019 5,54 5,60
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Data Teor de ligante asfaltico (%0) | N° 200 (%)
25/07/2019 5,52 6,20
25/07/2019 5,49 6,70
25/07/2019 5,46 5,90
25/07/2019 5,62 5,90
25/07/2019 5,48 5,70
25/07/2019 5,45 5,60
25/07/2019 5,46 5,30
25/07/2019 5,41 5,20
25/07/2019 5,38 5,30
25/07/2019 5,42 5,70
25/07/2019 5,49 5,80
25/07/2019 5,48 6,00
25/07/2019 5,44 6,10
25/07/2019 5,38 5,50
25/07/2019 5,54 5,40
25/07/2019 5,55 6,10
25/07/2019 5,47 5,50
25/07/2019 5,56 5,60
25/07/2019 5,44 5,30
25/07/2019 5,44 5,30
25/07/2019 5,41 5,20
25/07/2019 5,39 5,20
19/08/2019 5,43 5,20
19/08/2019 5,47 5,10
19/08/2019 5,19 5,90
19/08/2019 5,55 6,10
19/08/2019 5,49 6,50
19/08/2019 5,56 6,00
19/08/2019 5,50 5,80
19/08/2019 5,53 5,40
19/08/2019 5,43 5,60
19/08/2019 5,46 5,70
19/08/2019 5,44 5,40
19/08/2019 5,48 5,30
19/08/2019 5,62 5,10
18/08/2019 5,48 5,90
13/09/2019 5,43 5,20
13/09/2019 5,44 5,30
13/09/2019 5,45 5,30
13/09/2019 5,39 5,70
13/09/2019 5,40 5,20
13/09/2019 5,38 5,40
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
13/09/2019 5,45 5,30
13/09/2019 5,44 5,20
13/09/2019 5,56 5,60
13/09/2019 5,47 5,50
13/09/2019 5,57 5,40
21/09/2019 5,40 5,50
21/09/2019 5,55 5,60
13/09/2019 5,36 5,60
13/09/2019 5,39 5,30
13/09/2019 5,32 5,90
13/09/2019 5,50 5,50
13/09/2019 5,68 5,10
13/09/2019 5,44 5,50
13/09/2019 571 6,00
13/09/2019 5,79 5,90
13/09/2019 5,42 5,30
13/09/2019 5,37 6,00
17/09/2019 5,44 5,50
17/09/2019 5,42 5,50
17/09/2019 5,41 5,50
17/09/2019 5,41 5,30
17/09/2019 5,20 5,20
17/09/2019 5,30 5,30
17/09/2019 5,44 5,20
17/09/2019 5,39 5,70
17/09/2019 5,41 5,70
17/09/2019 5,51 5,80
17/09/2019 5,70 5,90
17/09/2019 5,39 5,70
18/10/2019 5,52 5,40
18/10/2019 5,41 5,50
18/10/2019 5,40 5,40
18/10/2019 5,57 5,30
18/10/2019 5,62 5,90
18/10/2019 5,66 5,80
18/10/2019 5,43 5,70
18/10/2019 5,43 5,60
18/10/2019 5,46 5,20
18/10/2019 5,47 5,50
02/10/2019 5,54 5,40
02/10/2019 5,41 5,30
02/10/2019 5,66 5,30
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Data Teor de ligante asfaltico (%) | N° 200 (%)
02/10/2019 5,51 5,80
02/10/2019 5,42 5,60
02/10/2019 5,43 6,10
02/10/2019 5,48 5,50
02/10/2019 5,39 5,60
02/10/2019 5,42 5,30
18/10/2019 5,47 5,70
18/10/2019 5,43 5,30
18/10/2019 5,44 5,20
18/10/2019 5,44 5,40
18/10/2019 5,51 5,30
18/10/2019 5,56 5,40
18/10/2019 5,42 5,50
18/10/2019 5,40 5,40
21/10/2019 5,51 6,20
21/11/2019 5,52 5,10
21/11/2019 5,56 5,20
02/12/2019 5,49 5,20
02/12/2019 5,56 5,20
02/12/2019 5,46 5,20
02/12/2019 5,45 5,20
02/12/2019 5,46 5,20
21/10/2019 5,58 6,20
02/12/2019 5,35 5,50
02/12/2019 5,49 5,00
02/12/2019 5,51 6,10
20/12/2019 5,45 5,00
20/12/2019 5,56 5,60
13/01/2020 5,46 7,00
17/01/2020 5,40 6,00
11/12/2019 5,45 5,30
13/12/2019 5,49 5,90
13/12/2019 5,48 5,50
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APENDICE D - CODIGO DO METODO DE MONTE CARLO

% M¢étodo de Monte Carlo para a verificagdo da ndo normalidade

clc; clear;

% Carregar dados e definir parametros

CAP =load ("CAP_OBRA 1.txt"); % Dados do teor de ligante asfaltico (%) da Obra 1
VP =5.5; % Valor de Projeto da propriedade

m = mean (CAP); % Média amostral

dp = std (CAP); % Desvio padrao amostral

LSE = VP + 0.3; % Limite Superior de Especificacdo (LSE)

LIE = VP - 0.3; % Limite Inferior de Especificagdo (LIE)

% Parametros do Método de Monte Carlo

v =100000; % Numero de iteracdes definido pelo usuario

n_values =[5,6,7,8,9, 10, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 21]; % Tamanhos amostrais

k values =[1.55, 1.41, 1.36, 1.31, 1.25, 1.21, 1.16, 1.13, 1.11, 1.1, 1.08, 1.06, 1.04, 1.01];

% Constantes da norma DNER PRO 277/97

% Funcgao auxiliar para verificar aceitacao da amostra dentro dos limites
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isAccepted = @ (mean, std, k, LSE, LIE) ~ (mean + k * std > LSE || mean - k * std < LIE);

% Inicializag¢ao dos resultados

results = zeros (length(n_values), 5); % Armazena os percentuais de aceitagao

% Pré-célculo das amostras

N_samples = cell (length (n_values), 1); % Normal

L _samples = cell (length (n_values), 1); % Logistica
LN_samples = cell (length (n_values), 1); % Log-normal
G_samples = cell (Iength (n_values), 1); % Gama

LG samples = cell (Iength (n_values), 1); % Log-logistica



% Geragao das amostras baseadas nos parametros das distribuigdes
for i = 1:length(n_values)
N_samples{i} = random ("Normal", m, dp, v, n_values(i)); % Normal

L samples{i} =random ("Logistic", 5.529, 0.0998, v, n_values(i)); % Logistica

LN samples{i} =random ("Lognormal", 1.711, 0.0320, v, n_values(i)); % Log-normal
G _samples{i} = random ("Gamma", 973.576, 0.0057, v, n_values(i)); % Gama
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LG _samples{i} =random ("Loglogistic", 1.709, 0.0179, v, n_values(i)); % Log-logistica

% Loop do método de Monte Carlo para cada n

for i = 1:length(n_values)

n =n_values(i);

k =k values(i);

% Célculo da média e do desvio padrao
N_means = mean (N_samples{i}, 2);

N_stds = std (N_samples{i}, 0, 2);

L means = mean (L_samples{i}, 2);

L stds =std (L_samples{i}, 0, 2);

LN means = mean (LN_samples{i}, 2);
LN stds =std (LN_samples{i}, 0, 2);

G_means = mean (G_samples{i}, 2);

G_stds = std (G_samples{i}, 0, 2);

LG _means = mean (LG_samples{i}, 2);
LG_stds =std (LG_samples{i}, 0, 2);

% Verificar aceitacao/rejeicao conforme os limites especificados

D N=~(N_means +k * N_stds > LSE | N _means - k * N_stds <LIE);

D L=~ (L means+k * L stds>LSE|L means -k * L stds <LIE);

D LN =~ (LN _means +k * LN stds >LSE | LN means - k * LN _stds < LIE);
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D G=~(G means +k * G _stds > LSE | G_means - k * G_stds < LIE);
D LG =~ (LG means +k * LG _stds > LSE | LG_means - k * LG_stds < LIE);

% Calculo dos percentuais de aceitacdo para cada distribui¢do
Ac N =mean (D N) * 100;

Ac L=mean (D_L) * 100;

Ac LN =mean (D_LN) * 100;

Ac_ G=mean (D_G) * 100;

Ac LG =mean (D _LG) * 100;

% Armazena os resultados para posterior exibicao
results (1, :) =[Ac N, Ac L,Ac LN, Ac G, Ac LG];

end

% Exibicao dos resultados formatados

disp ('Percentuais de aceitagdo para diferentes valores de n:');

disp(' n Ac N(%) Ac L(%) Ac LN (%) Ac G (%) Ac LG (%)),

for 1 = 1:length(n_values)

fprintf (' %5d  %8.2f %8.2f %8.2f %8.2f %8.2f\n', n_values(i), results (i, 1), results (i, 2),
results (i, 3), results (i, 4), results (i, 5));

end



