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RESUMO

O acompanhamento de lubrificantes em servico é uma ferramenta essencial para
a manutencao preditiva e pré-ativa de equipamentos criticos, no sector industrial.
O seu output € um diagnostico qualitativo, da condicdo do lubrificante, com
evidente associagdo com o estado do equipamento.

Existem varios fatores que influenciam a vida util e a fiabilidade de qualquer
equipamento mecanico critico, entenda-se como critico, um equipamento cuja
funcdo ndo pode ser interrompida, caso contrario obriga a paragem da producéo
da fabrica. Muitos desses fatores podem ser supervisionados através da analise
do lubrificante em servico. Obviamente, é importante detetar o desgaste anormal
da maquina ou a degradacdo do estado fisico-quimico do lubrificante, mas o
objetivo fundamental é evitar a avaria.

Os lubrificantes s&o um componente essencial nos equipamentos com partes
moveis, evitando atrito entre superficies metdlicas, sendo capazes de suportar
cargas elevadas, oferecendo protecéo contra o desgaste e corrosao.

O diagndstico das andlises a uma amostra de refletem a condicdo do estado do
lubrificante, a data da sua recolha. Frequentemente ndo é possivel indicar a
estimativa do ponto em que se quer atuar, sem recorrer a uma maior frequéncia
e/ou ampliacdo das andlises ao lubrificante em servico. Situar no tempo o
momento preciso em que o lubrificante deixa de estar em condi¢cdes para
proteger o equipamento € uma limitacéo.

A partir dessa necessidade de previsao do tempo 6Otimo de utilizacdo do
lubrificante surge como obijetivo revisar a condicdo da maquina baseada no
acompanhamento do lubrificante em servico e relaciona-la com um modelo.

Assim, ao ajustar um modelo cuja variavel resposta traduza de forma quantitativa
o diagndstico a um tipo de lubrificante, torna-se possivel prever futuras acdes de
manutenc¢ao, preservacao da condi¢ao do lubrificante e do equipamento.

Deste modo, neste trabalho foram utilizados os modelos de regresséo linear
multipla, o modelo de regresséao logistica e também se perspetivou a utilizacao
da anélise de sobrevivéncia, designadamente o modelo de regresséo de Cox. A
selecdo de preditores para cada modelo foi efetuada em diversas etapas, tendo
em conta os resultados da analise exploratdria, as correlaces existentes entre
as diversas variaveis, os resultados dos testes de normalidade e Analise de
Componentes Principais (ACP).

Por fim, é importante salientar que o output do modelo foi sempre a previsao de
variavel com informacéo capaz de se traduzir em acfes de manutencao.
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1. Introducéo

Este relatorio traduz o trabalho desenvolvido no a&mbito do estagio curricular da
Licenciatura em Matematica Aplicada a Tecnologia e a Empresa, no Instituto
Superior de Engenharia de Lisboa (ISEL), que decorreu no Departamento de
Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos na GALP, em Lisboa, entre 2 de
fevereiro e 19 de julho de 2019, no ambito do projeto GALP MODe AIML.

A equipa de Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos tem como missao dar
suporte técnico a todas as areas comerciais do sector da Refinacdo e Marketing
da Galp. No portefolio de produtos comercializados, os lubrificantes sdo a
tipologia de produto mais intensiva em suporte técnico, porque se trata de um
componente rotavel que incorpora equipamentos e ndo um consumivel, como
por exemplo os combustiveis. Um rotavel € um elemento da estrutura do
equipamento que € dimensionado para uma tarefa de sacrificio para preservar
os restantes elementos definitivos. O lubrificante faz essa tarefa para proteger o
motor de um veiculo ligeiro, por exemplo, como os pneus o fazem para proteger
as engrenagens de transmissao.

Este trabalho incide exclusivamente sobre a analise dos lubrificantes.

O projecto GALP MODe AIML teve a sua primeira divulgagdo cientifica no
congresso Lubmat 2018, onde foi apresentada a modelacéo estatistica empirica
de dados da analise de lubrificantes em servigo. Este estagio curricular incide
precisamente na sequéncia desse estudo. [1]

1.1. Lubrificantes e Lubrificacao

Os lubrificantes séo substancias (hidrocarbonetos), formulados com 6éleo base e
aditivos, colocados entre duas superficies em movimento, formando uma
pelicula protetora, que tem como principal funcdo reduzir o atrito e o desgaste. A
lubrificacdo € fundamental na fiabilidade e manutencdo de maquinas industriais
e deve, portanto, ser entendida como um elemento que visa contribuir para
aumentar a vida atil dos componentes. [2] [3]

De notar que o lubrificante comeca a degradar-se logo a partir do momento que
€ adicionado ao equipamento, por ventura até antes se nao for bem
acondicionado. O servico de acompanhamento de lubrificantes, através do envio
de amostras para laboratorio, é a forma de determinar se a sua condicéo esta
apta, ou ndo, para continuar em servico, i.e. determinar a vida util remanescente
do lubrificante (RUL). O lubrificante deve, portanto, ser parcial ou totalmente
renovado antes de se tornar prejudicial, ou seja, quando os resultados de um ou
mais parametros de analise, presentes na rotina, violam os limites estabelecidos.
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A degradacao/envelhecimento das cargas de lubrificante € acompanhada pela
andlise suportada em trés grandes vertentes:

e Estado Fisico-Quimico — avalia as propriedades do lubrificante face a sua
formulacéo inicial, acompanha as reacdes de oxidacdo que degradam o
Oleo base e consumo o package de aditivos, com o objetivo de definir a
vida util remanescente (RUL);

e Contaminagdo — substancias provenientes do ambiente exterior ao
equipamento que se solubilizam ou séo transportadas pelo lubrificante,
por exemplo poeiras/sujidade;

e Desgaste — particulas metélicas que séo libertadas pelo equipamento
geradas pela falta de protecdo/escassez de pelicula de lubrificante, que
acabam por ser arrastadas pelo mesmo. [4]

Um acompanhamento de lubrificante em servico comeg¢a com um plano de
amostragem, onde cada amostra é submetida a um programa de andlise que
consiste numa série de testes de acordo com os métodos padrdo. Cada
programa pode facilmente fornecer mais de vinte resultados numeéricos
diferentes. Esses resultados sdo comparados com os alertas estabelecidos, pelo
fabricante e/ou entidades especializadas em lubrificacdo, e resumidos num
diagndstico qualitativo.

Existem uma infinidade de possiveis diagnosticos diferentes, contudo estes
podem ser resumidos em trés categorias:

. Normal — quando todas as variaveis controladas apresentam resultados
dentro dos parametros considerados normais;

. Aviso — Quando uma ou mais variaveis apresentam variacao significativa
num sentido ndo desejavel, contudo sem ultrapassar os limites estabelecidos,
representado algum risco para o funcionamento do equipamento a médio prazo;

. Perigo — quando pelo menos uma das variaveis controladas viola o limite,
colocando em risco o funcionamento do equipamento no imediato.

A Figura 1 apresenta um exemplo de um boletim de resultados do
acompanhamento de lubrificantes em servico.
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DADOS DO CLIENTE(#)

DADOS DO EQUIPAMENTO - AMOSTRA

Ref.: Marca: Modelo:

Equipamento: MOTOR Qrgao: Motor Gas Capacidade:
Serv. Equipamento: 33919 H Servigo Oleo: 560 H N° Série: Atestos(l): 173
Lubrificante: GALP POWERGAS SG40 Data colheita: 04/06/2019

Ref. de Etiqueta: Data recepgao:  17/06/2019

Ref. de Amostra:

DIAGNOSTICO ULTIMA AMOSTRA

O estado fisico-quimico do lubrificante, niveis de desgaste e contaminagéo séo considerados normais J
Normal
RESULTADOS - Reporte de ensaios

Ref. Amostra: v X v v TBM
Lubrif; (4 onr onir oG
N, efiqueta:(#) 6009519 E009518 E009516 6009514
Serv. maguina:(# 33319 H 33214H 32901 H 32686 H
Servico dleo:(# 560 H 578 H 266 H 81 H
Mudou dlea: (# Sirm Néo Néo Néo 2"%4'“
Mudou filtro: (#) Néo Sim Néo Néo 12
Data recalha: (# 04062019 130502019 20042019 19042019
Atestas ():(%) 173 252 102 e Tt T e T e
Estado Fisico-Quimico

Aparéncia (Adim) Limpido Escurn Limpide Escuro Limpido Escuro Lim pido E scuro

IR Index (%) 99.88 9968 9983 99.92
Nitraggo (Alcm) 1 1 1 <1 P
Oxidagdo (Aerm) 4 3 3 1
Sulfatagéo (Afcm) 9 18 11 3
-pH (Adim) 482 428 484 516
TAN {mgr KOH/ur) 182 1 178 1.27
TEN fmgr KOH/g) ERT 161 256 395
Viscosidade 3 100°C {mm2/s) 135 1329 1309 129
Viscosidade 3 40°C (mm2/s) 124.8 1219 1189 116.8

[ndice de Viscosidade (Adim) 104 104 104 104
Contaminagéo

A
Agua (%) <01 a1 <01 a1 / \

Sddio [Na] (mgkg) 2 3 2 2 o / N
Silicia [ (mfk) % 15 21 9

Glycol (%) <001 <001 <001 <001

Desgaste w1 v T eces | e

Aluminio [A]] {makg)
Cromo [Cr] (mlkg)
Cobre [Cu] (mukg)
Ferma [Fe] (mfke)
Nrquel [Ii] fmgrkg)
Chumbo [Pb] fmg/g)
Estanha [Sn] (mgikg)

2 1
o o
1 0
1 1
1 ]
3 i
o o
PO Index (Adim) 3 ]

mooonmoow
MO0 s 0w

Supervisionado: Paulo Miguel Ferreira

Figura 1-Boletim de analise de amostras de lubrificante.

Os resultados e respetivo diagnéstico que os enquadra sao arquivados num
registo historico do equipamento. Com o acumular destes dados, também as
evolucbes registadas podem ter impacto no diagndstico que é emitido. Por
exemplo, uma série de amostras determinam que um contaminante especifico
nunca é detetado, exceto na amostra mais recente. Tal pode suscitar alerta,
mesmo que esta Unica ocorréncia ndo ultrapasse o limite estipulado pelo
fabricante, porque teme-se que esta diferenca na condicdo normal, que se
registou ao longo do tempo, seja percursora de uma evolugao crescente desse

mesmo contaminante. Isto é por definicdo, aprendizagem do equipamento.

Principalmente quando nos situamos num diagnostico ‘Vigiar, os recetores
destes, tipicamente equipas de manutencéo, questionam o tempo que se estima
até a falha que o diagnéstico aponta como possivel. Frequentemente ndo €
possivel indicar essa estimativa, sem recorrer a uma maior frequéncia e/ou
ampliacdo das analises ao lubrificante em servico.
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O universo de dados, gravados em historico, podem permitir uma projecao da
evolugdo provavel do estado do lubrificante, se o aliarmos & modelagdo
estatistica empirica. Assim serd possivel converter diagnosticos qualitativos
numa variavel de saida numérica, capaz de se traduzir em a¢6es de manutencgao
pro-ativa.

1.2. Modelacdo Estatistica Empirica

Ferreira et al (2018), utilizaram modelos de regresséo linear multivariavel. Para
essa modelacdo foram criadas varidveis dependente (LSC-Lubrificant State
Condition e ESC-Equipmant State Condition) que é determinada em funcéo de
todas as outras variaveis, provenientes das analises dos lubrificantes em servico,
dando uma classificagdo sobre o estado do lubrificante e do equipamento. [1]

A imagem daquilo que se faz em exames de ensino, cada variavel é considerada
como uma questao com determinada ponderacdo. Consoante o resultado, essa
ponderacdo €é assimilada como pontuacdo, totalmente se satisfatoria,
parcialmente se toleravel ou nula se violar os limites estabelecidos. [1]

(LSC)=vw;x ff (1)

A observacado LSC é a soma de todas as contribui¢cdes de variaveis:

n° variaveis (2)

LSC= Z (LSC)

i=1
onde:

e vw; € um determinado peso variavel (vw-variable weight), atribuido a cada
variavel, i;

o ff,traduz a conformidade da especificacdo relativa a variavel, i, atendendo
aos lubrificantes em servico. O ff; (fulfil factor) tem cinco niveis de
classificagao:

( 1 sesatisfaz a condicdo v'v'v
0.75 se satisfaz a condigdo v'v'

ff, =< 0.5 se satisfaz a condigdo v/
0.25 se satisfaz a condicéo A
0 se satisfaz a condicao x

Pode-se afirmar que a variavel de resposta utilizada ndo € apropriada, pois em
vez de ter sido observada, foi calculada como uma combinacdo linear das
variaveis independentes. Por essa razado, durante o estagio foi utilizado como
variavel de resposta as horas de servigo de lubrificante (Capitulo 2.2.1) e em
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alguns casos o atesto acumulado (Capitulo 2.2.2), ou seja, os litros/gramas de
lubrificante adicionado ao equipamento.

Antes de modelar, € importante realizar uma anélise exploratéria dos dados, de
modo a saber que tipo de dados estamos a utilizar e de que forma cada uma das
potenciais variaveis preditoras se relaciona com a variavel resposta.

O racio entre observacgdes e variaveis € um indicador de maturacédo do modelo,
sendo que:

e Se forinferior a 1, o modelo néo é valido;

e Se for superior a 1 e inferior a 10, € um modelo em maturagéo que deve
ser atualizado a cada nova observacao;

e Se for superior a 10, € um modelo maduro.

Para realizar essa analise estudaram-se:

e Medidas Descritivas

As medidas descritivas sao utilizadas para descrever, organizar e resumir as
caracteristicas principais dos dados.

Algumas das medidas que sdo normalmente usadas para descrever um conjunto
de dados, séo as medidas de tendéncia central e as medidas de variabilidade ou
dispersdo. Medidas de tendéncia central incluem média e mediana. Medidas de
variabilidade incluem o desvio padréo, a variancia, o valor maximo e o minimo.

[5]

O estudo das medidas descritivas fornece resumos simples sobre a amostra e
sobre as observagdes que foram registadas. Este resumo pode ser quantitativo
ou visual, através de, por exemplo, boxplots (ou vulgarmente também chamados
de Caixas de Bigodes). (Vd. Anexo A)

e Teste de Normalidade

Os testes de normalidade séo utilizados para verificar se a distribuicdo de
probabilidade associada a um conjunto de dados de uma variavel aleatoria pode
ser aproximada pela distribuicdo normal. Os testes mais utilizados sé&o do
Kolmogorov-Smirnov e o de Shapirto-Wilk, que é o utilizado neste trabalho. [5]

Para aléem desta utilizacdo, estes testes também sdo uma forma de verificar a
qualidade dos modelos, fazendo um teste a normalidade dos residuos.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Dispers%C3%A3o_estat%C3%ADstica
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e Matriz de Correlacoes

A matriz de correlagcfes é composta pelas correlagdes entre as diversas variaveis
e é utilizada para iniciar a analise estatistica dos dados historicos dos diversos
universos estudados, identificando visualmente as variaveis envolvidas no
estudo que se relacionam entre si.

Informalmente, correlacdo € sindnimo de dependéncia. Em termos técnicos,
correlacao refere-se a qualquer um dos varios tipos especificos de relacdo entre
os valores médios.

O coeficiente de correlacao linear, r?, € um indicador de existéncia de associacédo
linear, varia entre 0 e 1, i.e. quando n&o ha correlacdo é 0 e quando a correlagéo
é perfeita é 1.

Existem diferentes coeficientes de correlagdo para medir o grau de correlacéao e
que devem ser utilizados de acordo com a tipologia das variaveis que se
pretendem analisar. Um dos coeficientes de correlacdo mais conhecido, e
utilizado neste trabalho, é o coeficiente de correlacdo de Pearson, obtido pela
divisdo da covariancia de duas variaveis pelo produto dos seus desvios padrao.
Entretanto, ha outros coeficientes de correlacdo mais robustos, como o
coeficiente de correlacdo de Spearman, isto €, mais sensiveis as relacées néo
lineares. [5] [6]

e Andalise de Componentes Principais (ACP):

Muitas vezes, 0s conjuntos de dados que se pretendem analisar sdo
caracterizados por inUmeros atributos. A existéncia de um elevado niumero de
dimensdes associada a estes conjuntos de dados faz com que visualiza-los
graficamente seja impossivel. Neste cenario, o ideal seria poder reduzir o
namero de dimensdes dos dados sem que haja uma perda significativa de
informacédo. Com essa reducdo os dados podem ser visualizados graficamente,
facilitando, assim, a sua compreensao e exploracdo, de modo a que seja mais
facil encontrar padrdes nos dados em analise.

O ACP é um procedimento matematico que utiliza uma transformacao ortogonal
para converter um conjunto de observacdes de varidveis possivelmente
correlacionadas num conjunto de valores de variaveis linearmente néao
correlacionadas chamadas de componentes principais. O numero de
componentes principais € menor ou igual ao niamero de variaveis originais. Esta
transformacao é definida de forma a que a primeira componente principal tenha
a maior variancia possivel (ou seja, € responsavel pela explicagdo maxima de
variabilidade nos dados), e cada componente seguinte, por sua vez, tenha a
maxima variancia sob a restricdo de ser ortogonal as componentes anteriores.


https://pt.wikipedia.org/wiki/Coeficiente_de_correla%C3%A7%C3%A3o_de_Pearson
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As componentes principais sao garantidamente independentes quando os dados
forem normalmente distribuidos. [7]

Assim sendo, com o objetivo de se selecionar o0 modelo mais indicado para este
tipo de dados, foram analisados trés tipos de modelos:

e Modelo de Regressao Linear Multipla (Vd. Capitulo 3.2)

Em diversos problemas em areas cientificas € de grande interesse verificar se
duas ou mais variaveis estéo relacionadas de alguma forma. Para expressar esta
relagdo € muito importante estabelecer um modelo matemético. Este tipo de
modelacdo é chamado de regressao, e ajuda a entender como determinadas
variaveis influenciam outra variavel, ou seja, verifica como o comportamento de
uma variavel pode mudar o comportamento de outra(s).

A analise de regressdo possibilita encontrar uma relacdo razoavel entre a
variavel dependente e as variaveis independentes, por meio de relacdes
empiricas, i.e. porque nao existe ainda uma solucédo determinada que 0s possa
selecionar.

Para a construcdo de um modelo, € necessério realizar uma selecdo de
variaveis, estimar os parametros e concluir acerca do ajuste do modelo, através
de, por exemplo, testes de hipéteses e intervalos de confianca.

Os principais problemas que podem ocorrer ao realizar o ajustamento de um
modelo de regressao sao:

. Atipicidade — deve-se ao facto de uma variavel independente né&o
apresentar nenhum padréo nos seus valores;

. Multicolinearidade — refere-se a uma correlacdo inaceitavelmente alta
entre preditores (dependéncia entre variaveis independentes). Quando a
multicolinearidade aumenta, os coeficientes mantém-se centrados mas o0s erros
padrbes aumentam e a verosimilhanga do modelo diminui.

. Heterocedasticidade — apresenta-se como uma forte dispersdo dos
residuos em funcédo de uma variavel. O seu oposto é a homocedasticidade, que
implica que a variancia da condicional das variaveis independentes com o erro
seja constante;

. Autocorrelagdo — € uma medida que informa o quanto uma variavel
aleatoria € correlacionada com ela mesma, ou seja, mede para cada variavel
independente a correlacéo entre uma observacao e a observagcao seguinte;

. Endogeneidade — ocorre quando um dos preditores do modelo é
correlacionado com o erro.
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Uma vez que esperamos que grande parte da variacdo da variavel dependente
seja explicada pelas variadveis independentes, podemos utilizar o modelo para
obter valores da variavel resposta correspondentes a valores dos preditores que
ndo estavam entre os dados. Esse procedimento € chamado de predi¢cédo e, em
geral, usamos valores para as variaveis que estdo dentro do intervalo de
variacdo estudado. A utilizacdo de valores fora desse intervalo recebe 0 nome
de extrapolacdo e deve ser usada com muito cuidado, pois, 0 modelo adotado
pode nao ser correto fora do intervalo estudado. Acredita-se que a predicdo seja
a aplicacdo mais comum dos modelos de regresséo. [6] [8]

¢ Modelo de Reqgresséao Logistica (Vd. Capitulo 3.3)

A regressdo logistica é uma regressao multipla, utilizada quando a variavel
resposta € categérica dicotdbmica e as variaveis independentes podem ser
continuas ou categoricas.

Na regressao logistica as varidveis dependentes estdo dispostas em categorias
(sim/ndo; 0/1), enquanto na regressao linear estas variaveis sdo continuas.

A resposta na regressao logistica € expressa através de uma probabilidade de
ocorréncia, enquanto na regressao simples, obtém-se um valor numérico.

Quando se pretende explicar uma variavel binaria ou dummy, os modelos de
escolha binaria mais adequados sao os modelos com funcéo de ligacdo logit e
probit. Neste caso, usamos a fungéo de ligagéo logit. [9] [10]

e Analise de Sobrevivéncia — Modelo de Cox (Vd. Capitulo 3.4)

O tempo de sobrevivéncia entre um evento e a falha pode ser influenciado por
diversos fatores. Nos individuos em estudo pretende-se determinar as
caracteristicas do 6leo que tém capacidade explicativa do tempo até a
necessidade de mudanca do 6leo.

7

Na andlise de sobrevivéncia a variavel dependente é sempre o tempo até
ocorréncia de determinado evento, ao contrario da analise estatistica “classica”
a variavel dependente € a propria ocorréncia de determinado evento. [11]

Para a elaboracédo deste trabalho e no decorrer do estagio como ferramentas de
programacao foram:
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¢ R Studio (verséo 1.1.463)
e Matlab (R2019a)

1.3. Objetivos

Assim sendo, este trabalho tem o objetivo de gerar modelos estatisticos,
aproveitando dados do acompanhamento de lubrificantes em servigco, com o
intuito de projetar a condicdo de um lubrificante ou equipamento, de modo a
evitar avarias.

Consequentemente, tem-se a seguinte matriz de dados, em que cada amostra é
uma observacéo, cada coluna & uma variavel [x4, ..., x], Sendo a ultima coluna
a variavel resposta, y:

X1 X2 Xz v Xy Y
X114 X2 X130 Xqm Yy
X214 X2 X23 ** Xom Yo
[X31 X32 X33 - Xgm VY3 | (3)
an’1 Xn2 Xn3 " Xnm ynJ

Este documento estd organizado em quatro capitulos, sendo o Capitulo 1, a
Introducdo. O Capitulo 2, a Apresentacao de dados, onde sdo explicados os
diferentes tipos de variaveis e a sua importancia na analise de lubrificantes em
servico.

O Capitulo 3, Caso de Estudo Preliminar, € destinado a preparacdo para o
projeto principal do estagio, por essa razao, foi proposto o estudo de um motor
de uma empresa de Tratamento e Valorizacdo de Residuos Sélidos Urbanos.
Esta empresa € uma referéncia no setor Ambiental e de Tratamento e
Valorizacdo de Residuos em Portugal e € responsavel por assegurar o
Tratamento e Valorizacdo de Residuos, de forma sustentavel.

Esta preparacdo tem como objetivo determinar o procedimento indicado para
tratar estes tipos de dados, e assim escolher o melhor modelo que preveja o
diagnéstico de um lubrificante em servico.

Foi feita uma analise exploratéria aos dados do mesmo, usando medidas basicas
da estatistica. De facto, antes de formular o modelo é necessario estudar as
correlagdes entre variaveis, caracteristicas amostrais de cada uma (por exemplo
meédia, mediana, variancia, dispersao, assimetria, entre outras métricas) e como
impactam a variavel de saida. Entre o universo de variaveis, torna-se necessario
identificar aquelas que recolhem melhores condi¢cées de serem promovidas a
preditores para integrar o modelo.

De seguida, foram estudados trés possiveis modelos, regressao linear multipla,
regressao logistica e modelo de Cox (Analise de Sobrevivéncia).
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No Capitulo 4, Modelacédo de um Caso de Estudo € analisada a base de dados
das prensas de papel do caso de estudo do projeto, através das conclusées
retiradas do capitulo anterior. Por fim, séo realizados modelos para os mesmos,
retirando conclusdes acerca da qualidade de cada um.

O ultimo capitulo, Concluséo, é dedicado a apresentacdo das ideias finais e
sugestdes de trabalho futuro deste estagio.

A Bibliografia apresenta as obras citadas neste trabalho, por ordem de
surgimento.

Por fim, o Anexo A contem os boxplots dos dados utilizados no caso de estudo
preliminar, o Anexo B apresenta as correla¢des entre varidveis desses mesmos
dados e o Anexo C os gréaficos de disperséo correspondentes as correlacdes
apresentadas no anexo anterior.

10
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2. Apresentacéo de dados

Por forma a conhecer os dados dividiram-se 0os mesmos em dois grupos:
Variaveis de Entrada (2.1) e Variaveis de Saida (2.2).

As Variaveis de Entrada sao resultados numéricos de analises laboratoriais de
lubrificantes em servigo.

As Variadveis de Saida traduzem um diagnostico qualitativo, da condicdo do
lubrificante a data da recolha de amostra, com correlagdo muito forte com o
estado do equipamento.

Nota: Todas as variaveis em estudo sdo continuas, apesar de na base de dados
algumas serem apresentadas arredondadas as unidades, por serem fornecidas
pelo laboratério dessa forma.

2.1. Variaveis de Entrada

Considera-se como variaveis independentes/explicativas aquelas que estdo
registadas, de forma numérica, nos dados de analise dos lubrificantes em servico
do equipamento. Neste universo pretende-se selecionar um conjunto reduzido
de variaveis preditoras com bom ajustamento a variavel de saida, que por sua
vez seja capaz de traduzir em a¢des de manutencdo, que preservam o estado
do equipamento.

Para facilitar a andlise e selecao de variaveis, estas foram divididas em trés
grupos: Estado Fisico-quimico (2.1.1), Desgaste (2.1.2), Contaminacédo (2.1.3) e
ainda Variaveis Externas (2.1.4) que ndo provém da analise do lubrificante em
servico.

2.1.1. Estado Fisico-Quimico

As variaveis que pertencem a este agrupamento inicial sdo as que representam
a composicao fisico-quimica do lubrificante, e que variam ao longo do
envelhecimento do mesmo.

bY

Uma correta interpretacdo destes resultados direcionard a mudanca do
lubrificante, que deixam de cumprir as suas fungoes.

11
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Tabela 1-Variaveis do agrupamento Estado Fisico-Quimico presente no universo de dados.
Unidade

Identificacéo

- Percentagem
de transmisséao
de radiacdo de
infravermelhos
face a Oleo
novo.

IR Index (IRidx)

%

Descri¢cdes

A varidvel examina o envelhecimento do lubrificante e

identifica eventual mistura com outros tipos de 6leo. A
variavel traca a correspondéncia entre 0 espetro
infravermelho do lubrificante novo com o espetro de amostra
em servico. [12]

(Sulf) - reacbes
do lubrificante
com Enxofre, S.

Nitrac&do (Nitr) - | Abs/cm | A nitrag&o é uma reacéo quimica que degrada moléculas do

reacao do Oleo base do lubrificante, que também consome Azoto (N)

lubrificante com presente no ar. Esta variavel s6 € acompanhada em oleos

Azoto, N. de motor, porque necessita de elevada energia de ativacao,
concedida pela combustéo.

Oxidacéao Abs/cm | A oxidacdo é o principal mecanismo de degradacdo do

(Oxid) - reacgéo lubrificante, e o 6leo oxidado ndo pode efetivamente lubrificar

do lubrificante as maquinas. O aumento da viscosidade e de compostos

com  Oxigénio, insoluveis, o entupimento do filtro, a acumulacdo de

0. depdsitos e sedimentos no motor, o desgaste corrosivo e a
reducédo da vida util do 6leo sdo as causas mais frequentes
provocadas pela oxidagao. [2]

pH Adim Como é do senso comum, o valor de pH demonstra se uma
substancia tem caracter neutro (=7), base (>7) ou &cido (<7).
A degradacéo do lubrificante torna-o cada vez mais acido.
Este método, especialmente util para 6leos de motores
estacionarios que consomam biogas, identifica quando o
lubrificante é demasiado agressivo para as superficies
metdlicas que se desejam proteger.

Sulfatacéao Abs/cm | O Enxofre (S) € um contaminante presente no crude que é

transmitido para a formulag&o de muitos lubrificantes, sendo
que potencia reacdo de sulfatagdo que também formam
compostos acidos. Esta variavel também é exclusivo de
6leos de motor

12
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Identificacéo

Tabela 1-Variaveis do agrupamento Estado Fisico-Quimico presente no universo de dados.(continuacéo)
Unidade

Descrigcdes

Determina o nimero de acidez, um indicador dos constituintes

40°C (Visc40)
e Viscosidade
a 100°C
(Visc100)

TAN, Total | mg
Acid Number | KOH/g acidos de um lubrificante. O método consiste em medir a
(NUmero massa de hidroxido de potassio necessaria, em mgKOH,
Acido) necessaria para neutralizar 1g de lubrificante.
O valor do numero de acidez € um indicador da oxidacdo do
lubrificante porque o envelhecimento gera compostos acidos.
Ou seja, € seguro que o valor de TAN s6 podera aumentar ao
longo da vida atil do lubrificante. [3]
Nota: No acompanhamento em servigco de lubrificantes, esta
variavel € muito valorizada.
Teor de ppm Indica a presenca de aditivos antioxidantes, inibidores de
Fosforo (P) corrosao, anti-desgaste e de extrema-pressao.
Teor de ppm Este composto pertence & composicdo fisico-quimica do
Enxofre (S) lubrificante, por ser um contaminante tipico no crude.
Viscosidade a cSt A viscosidade € a propriedade dos lubrificantes que

corresponde a quantidade de movimento por difusdo
molecular. Ou seja, quanto maior a viscosidade, menor
sera a velocidade em que o fluido se movimenta numa
determinada area.

A viscosidade do lubrificante é responsavel por separar
fisicamente as superficies metalicas em movimento, num
regime hidrodindmico, e afeta o calor gerado nos
rolamentos das chumaceiras das turbinas. Em termos de
lubrificacdo é considerada a mée de todas as grandezas.
[13]

Onde:

% - percentagem.

Adim — nimero adimensional.
Abs/cm — absorg¢édo por centimetro do comprimento de onda.

mg KOH/g - massa de hidréxido de potassio (KOH) em miligramas que é necessaria para neutralizar um grama
de substancia quimica.
ppm — partes por milhdo (quanto de soluto em mg ha em 1kg de solucéo).
cSt — centistokes. unidade fisica da viscosidade cinematica.

13
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2.1.2. Desgaste

As variaveis que compdem este grupo sdo 0s elementos que apresentam a
condi¢céo das pecas do equipamento, ou seja, sdo capazes de indicar desgastes
prematuros em pecas como rolamentos, bombas hidraulicas, anéis de
segmentos e outros.

A combinacéao das altas concentracfes destes elementos € capaz de identificar
desgastes prematuros especificos de um compartimento. E uma correta
interpretacdo destes resultados direcionara a intervencao do equipamento para
a causa da anormalidade.

Neste agrupamento de desgaste, todos os teores metélicos sdo determinados
através do mesmo método de analise espectrométrica de emissdo atomica,
capaz de identificar a concentracdo de elementos quimicos metéalicos, onde se
destacam o Teor de Ferro, o Teor de Cobre e o Teor de Aluminio, bem como
outros elementos que tém origem no package de aditivos como: o Teor de
Fosforo, o Teor de Zinco e o Teor de Calcio, entre outros.

Tabela 2- Variaveis do agrupamento Desgaste presente no universo de dados.

Identificacéo Descrigcéo

PQ Index Adim O indice PQ quantifica a presenca de

(PQidx) - particulas ferromagnéticas de dimenséo

Teor de significativa. Apesar de ser capaz de

particulas detetar particulas a partir dos 6 um de

ferromagnétic diametro, considera-se que capta a

as, totalidade dos que séo iguais e superiores

superiores a a l4um.

14 microns.

Teor de ppm Indica desgaste nos pistdes, rolamentos,

Aluminio (Al) bombas, rotores, poeiras.

1

Teor de Boro ppm Furos no sistema de resfriamento (inibidor

(B) refrigerante), agente de limpeza.

Teor de ppm Aditivo do Oleo do motor, aditivo do

Bario (Ba) combustivel, graxa.

Teor de ppm Pode indicar desgaste nos anéis de

Crémio (Cr) revestimento, aco inoxidavel, rolamentos,
cubos de freio, cilindros e partes de
sistemas hidraulicos.

Teor de ppm Pode indicar desgaste nos rolamentos.

Estanho (Sn)

14
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Tabela 2- Variaveis do agrupamento Desgaste presente no universo de dados. (continuag¢ao)

Identificacdo Unidade

Teor de
Cobre (Cu)?!

ppm

Descricao

O metal cobre ndo é adicionado ao 6leo

lubrificante como aditivo, e a presenca
deste metal em amostras de Oleos
lubrificantes usados geralmente ocorre
devido ao desgaste de guias de valvula,
anéis de pistdo, pontos de apoio,
etc. Sendo assim, ao longo do tempo,
observa-se um aumento na concentracao
deste metal.

Os teores de Cu podem diferenciar tendo
em conta o ano de fabrico, assim como o
modelo do equipamento.

Teor de
Ferro (Fe)!

ppm

O Ferro (Fe) € o elemento quimico que
minoritariamente constitui as superficies
metélicas que o lubrificante protege. Uma
concentracdo elevada deste elemento
significa falta de protecéo e é um percursor
de ocorréncia de falha mecanica.

Teor de
Niquel (Ni)

ppm

Apresentam-se abaixo do limite de detecéo
do método. O aumento da presenca de
niguel em pequenas quantidades pode ter
origem no desgaste de pontos de apoio,
valvulas, engrenagens (revestida com esse
metal), etc.

Teor de
Molibdénio
(Mo)

ppm

Indica a presenca de aditivos modificadores
de atrito, que facilita o deslizamento entre
as pecas e desgaste de ligas metélicas de
aco.

Teor de
Chumbo
(Pb)

ppm

Elemento quimico associado ao desgaste
do equipamento.

Também existem compostos organicos
com chumbo que desempenham o papel de
aditivos, contudo estdo obsoletos por
razBes ambientais.

Onde:

Adim — nimero adimensional.

ppm — partes por milhdo(quanto de soluto em mg ha em 1kg de solucao).

1 No caso de estudo preliminar, também foram consideradas variaveis de racios de teores em
metais para cada 100 horas de servico do lubrificante, em ppm/100.
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2.1.3. Contaminacao

Estas variaveis identificam contaminacdes externas ou internas que podem
causar grandes alteracbes na composicdo do lubrificante e prejudicar o seu

desempenho.

Tabela 3- Variaveis do agrupamento Contaminacéo presente no universo de dados.
Identificacdo Unidad

Descricao

A adgua é o principal
contaminante a poder surgir
dissolvido em lubrificantes. E
importante o] lubrificante
permanecer isento de &gua,
porque esta é percursora de
oxidacdo para o Oleo e de
corrosdo para O equipamento.
[14]

Pode indicar furos no sistema de
refriamento. Contaminacao
externa (altas concentracdes de
Saodio).

O Silicio que se deteta em
lubrificante pode ter varias
origens diferentes. Entre elas:
poeiras por contaminacdes com
o ambiente (sem filtracéo),
detritos de borracha, por
degradacdo de vedantes e
contaminacdo de combustivel,
no caso de queima de biogas,
entre outros.

e
Percentage %
m de agua
no
lubrificante
Teor de ppm
Sodio (Na)

Teor de ppm
Silicio (Si)
Onde:

% - percentagem.

ppm — partes por milh&o (quanto de soluto em mg ha em 1kg de soluc&o).
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2.1.4. Variaveis Externas ao Lubrificante

Como referido no Capitulo 1 - Introducéo, este trabalho de modelacao estatistica,
tem como base os dados as analises laboratoriais que se fazem ao lubrificante,
contudo nao se limita sé a esse tipo de dados.

Nas variaveis de entrada podem ser somadas varidveis que se acreditam ter
impacto indireto na lubrificacdo do equipamento.

Por exemplo, é sabido que a temperatura tem impacto na vida util do lubrificante,
esta pode ser adicionada ao universo de dados e, eventualmente, selecionada
como preditor permitindo gerar cenarios de impacto de temperatura e na
durabilidade da vida util do lubrificante.

Estas variaveis foram inseridas na base de dados para o caso de estudo de uma
prensa de papel (Capitulo 4), este equipamento tem como objetivo espremer
agua e fibras menos resistentes do fluxo que forma o produto final.

Sendo classificadas como fatores externos ao lubrificante, ou seja, ndo se
encontram no boletim de analise dos lubrificantes em servico, estas variaveis
apresentam grande importancia no diagnostico do lubrificante em servico e do
equipamento.

Tabela 4- Variaveis Externas ao Lubrificante presente no universo de dados.

Identificacdo Unidad Descrigéao
e

Binario MPa O binario reflete a forca exercida
pelos rolamentos da prensa
sobre a pasta de papel com o
objetivo de expelir agua e fibras
de baixa resisténcia mecénica
na pasta.

Velocidade rpm Representa a velocidade a que a

de Rotacao pasta passa pela prensa.

Onde:
MPa — megapascal é a unidade de pressao e tensao.
rpm - rotages por minuto, € uma unidade de velocidade angular.

Estas duas variaveis sao registadas de 5 em 5 minutos, assim sendo, o nimero

de observacbes das mesma € muito superior ao numero de amostras do
lubrificante em servigo.
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Nos casos de estudo presentes neste documento, as recolhas de observacfes
tém uma frequéncia média de uma semana.

Por essa raz&o, e para puder incluir estas variaveis ao modelo, determinou-se a
média e o desvio padrdo, para cada uma, referentes ao intervalo de tempo
decorrido entre a amostra mais recente e a sua antecessora.

2.2. Variaveis de saida

A variavel de saida, de resposta ou dependente para os modelos deste trabalho,
tem de ser capaz de se relacionar com operacfes de manutencdo, como ja
referido no Capitulo 1 - Introdug&o.

No que toca a lubrificacdo, os responsaveis de manutencdo desejam saber se
necessitam de substituir ou remover o lubrificante nos seus equipamentos.

Como tal, as variadveis de saida presentes neste trabalho, das duas uma, ou
definem o intervalo de tempo 6timo que o lubrificante deve servir o equipamento
antes de ser totalmente substituido, ou define qual a quantidade acumulada de
lubrificante que deve ser introduzido.

Cada um dos tipos de variaveis de resposta adequa-se a maneira como 0
lubrificante é substituido ou renovado.

Horas de Servico do Lubrificante Atesto Acumulado

H_6leo

an
B0
70
a0
S0

RUL
RUL

0
20 20
10

Figura 2- Representagéo da vida util do lubrificante. a) quando ciclicamente é totalmente renovado; b)
guando é gradualmente renovado.

2.2.1. Horas de funcionamento do lubrificante

Como variavel dependente foi definido o tempo 6timo do lubrificante em servico,
i.e para cada amostra retirada do equipamento em funcionamento, também é
registado o niumero de horas em que a carga de lubrificante ja esta em atividade.
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Através desses registos € possivel estudar as correlagbes entre diversos os
resultados laboratoriais e 0 numero de horas de funcionamento do lubrificante.

Assim, depois de selecionados os preditores que melhor explicam esta variavel
resposta, € possivel prever, através do modelo estimado, o nUmero de horas que
restam ao Oleo até a proxima mudanca.

2.2.2. Atesto Acumulado

Para tipos de dados diferentes, foi definido como variavel dependente o valor
acumulado de lubrificante adicionado.

Esta varidvel é uma simulacdo do acumulado de lubrificante adicionado ao
sistema, quando este é renovado quase exclusivamente por pequenos atestos
peridédicos que preserva o estado do lubrificante e o estado do equipamento
dentro dos limites normais de funcionamento, informacé&o registada em massa
ou em volume (gramas/litros).
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3. Caso de Estudo Preliminar

Inicialmente, foram analisados os dados provenientes de um motor estacionario
a biogas (motores de combustéo interna cujo conjunto ndo se desloca).

Biogas € o nome comum dado a uma mistura de gases que foi produzida pela
decomposicado biolégica da matéria organica na auséncia de oxigénio.
Normalmente consiste em uma mistura gasosa composta principalmente de gas
metano (CHa4) e dioxido de carbono (COz), com pequenas quantidades de gas
sulfidrico (H2S) e humidade.

Para este tipo de motor a biogas € sugerido a utilizacdo do
lubrificante GALP POWER GAS NGB 40, indicado para motores estacionarios,
que operem a gas natural ou biogas. Formulado com aditivos de com baixo teor
de cinzas e bases hidrocraqueadas que garantem elevados periodos de muda e
asseguram a limpeza e a prote¢do do motor. [15]

Considerando como variaveis explicativas aquelas que estdo registadas nos
dados das andlises dos lubrificantes em servico do equipamento, pretende-se
encontrar um conjunto reduzido de varidveis que auxiliem a prever a
necessidade de mudanca do lubrificante. (Vd. Tabela 1, Tabela 2, Tabela 3 e
Tabela 4)

Neste caso de estudo tém-se 42 observacdes, 28 variaveis explicativas que se
dividem pelos trés tipos. (Vd. Capitulo 2.1, exceto Capitulo 2.1.4) Serao
consideradas duas variaveis resposta para este caso: o numero de horas de
servigo do lubrificante e a variavel binaria que indica se o lubrificante foi ou ndo
substituido.

Por forma a caracterizar os dados realizou-se uma andlise exploratéria, que
incluiu as estatisticas descritivas basicas (Capitulo 3.1.1), testes de normalidade
(Capitulo 3.1.2), os coeficientes de correlacdo (Capitulo 3.1.3) e ainda analise
em componentes principais (Capitulo 3.1.4).

Depois da andlise exploratéria de dados, tentaram-se ajustar trés tipos de
modelos: Modelo de Regresséo Linear (Capitulo 3.2), Modelo de Regressédo
Logistica (Capitulo 3.3) e Modelo de Cox (Capitulo 3.4). A sele¢éo dos preditores
€ baseada nas analises realizadas e o tipo de modelo. Por fim, fez-se a analise
dos residuos para cada um dos modelos, concluindo-se qual o mais adequado
(Capitulo 3.2.4, para a regressao linear multipla e o Capitulo 3.3.4, para a
regressao logistica).
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3.1. Analise Exploratoria dos dados

Como jé foi dito anteriormente, antes de modelar o conjunto de dados realizou-
se uma analise detalhada de cada uma das variaveis.

Para além das medidas descritivas para as variaveis e do valor-p associado ao
teste de normalidade que constam na Tabela 5, obtiveram-se os graficos bloxplot
para todas as variaveis, cujas figuras se encontram no Anexo A.

3.1.1. Medidas descritivas

Considerando n como o numero de observacdes de uma amostra, para realizar
esta analise foram utilizadas as seguintes medidas:

e Meédia: _ XX (4)
n
e Mediana: Md=xn+1 , se n for impar (5)
2
XE+XQ
Md=2Tz, se n for par

e Desvio Padrao: (6)

o\2
— in=1 (Xi-X)
n-1
e 1°Quartil: Q1=Xn+3 (7)
4
e 3°Quartil: Q3=X3n+1 (8)
4
e Intervalo Interquartil: IQR=Q3-Q;4 (9)
e Coeficiente de Assimetria: 12n (x-%)° (10)
CA=NZEL
83
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e Coeficiente de Achatamento: Ton (v o (11)
i=1 (X;X)

CKk="D

Tabela 5 - Medidas Descritivas das Variaveis

Valor-p teste

Variavel de

normalidade

99.827| 99.835 0.075| 99.790| 99.880 0.090 -0.832 0.879 0.060
2.262 2.000 1.149 2.000 3.000 1.000 -0.507 -0.426 0.0012
6.262 6.000 2.400 5.000 8.000 3.000 -0.095 -1.013 0.106
4.974 4.780 0.833 4.303 5.638 1.335 0.181 -1.172 0.121
2.048 2.000 1.268 1.250 3.000 1.750 -0.297 -0.918 0.001
3.119 3.000 2.559 1.000 4.000 3.000 0.672 -0.188 0.007%
1.227 1.290 0.474 0.890 1.558 0.668 -0.131 -0.950 0.499
4.235 4.190 0.516 3.810 4.620 0.810 -0.167 -0.737 0.456
7.238 7.000 3.161 5.000| 10.000 5.000 0.379 -0.894 0.0321
0.762 0 1.394 0 0.750 0.750 1.473 0.777 <0.0011
1589.071 | 1586.000 | 125.743|1501.250 | 1640.500 |  139.250 1.242 2.242 0.0031
1.167 1.000 0.762 1.000 2.000 1.000 0.048 -0.717 <0.0011
0.833 1.000 0.581 0.250 1.000 0.750 0.013 -0.336 <0.0011
7.095 6.500 3.931 4.000 9.750 4.250 0.424 -0.732 0.086
0.286 0 0.457 0 1.000 1.000 0.915 -1.189 <0.0011
2.929 3.000 2.005 1.250 3.750 1.500 1.532 2.495 <0.0011
0.310 0 0.468 0 1.000 1.000 0.795 -1.400 <0.0011
267.929| 267.000| 13.560| 258.250| 274.000 15.750 1.286 2.900 0.0031
0.452 0 1.656 0 0 0 4.157 16.916 <0.0011
3555.881 | 3487.000 | 291.828 | 3354.250 | 3734.250 |  380.000 0.664 -0.478 0.0211

2Valores p inferiores ao nivel de significancia de 5%. Nestes casos nao se rejeita a hipdtese nula do teste
de normalidade.
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Tabela 5 - Medidas Descritivas das Variaveis(continuagéo)

CK

Valor-p teste

VEUEVE] (o[<]
normalidade

142.095| 140.000| 68.311| 83.250| 186.500 103.250 0.222 -1.054 0.113

1.214 1.000 0.645 1.000 2.000 1.000 -0.212 -0.768 <0.001

354.429 | 354.500| 22.636| 336.000| 372.500 36.500 0.214 -0.710 0.599

13.433 13.470 0.225 13.288 13.570 0.292 -0.240 -0.763 0.316

121.217| 121.050 2.575| 119.150| 122.750 3.600 0.224 -0.844 0.551

704.167 | 663.000| 407.628| 381.750| 1009.250 607.500 0.209 -1.064 0.164

0.190 0 0.397 0 0 0 1.521 0.321 <0.0011

1Valores p inferiores ao nivel de significancia de 5%. Nesses casos nao se rejeita a hipdtese nula do teste
de normalidade.

A titulo de exemplo, observando a Tabela 5 pode dizer-se que a variavel
Sulfatacéo, varia entre 0 A/cm e 10 A/cm, tem uma média de aproximadamente
3.1 A/lcm e apresentando estes dados uma forte variabilidade, calculada através

da divisdo do desvio padrdo com a média (CV=82.1%).

Cerca de metade das observacdes da Sulfatacdo, sdo inferiores ou iguais a 3

Alcm.

O boxplot fornece uma analise visual da localizacéo, dispersdo, assimetria,
caudas da disperséao e valores discrepantes (outliers) do conjunto de dados.

Figura 3-Boxplot dos dados da variavel Sulfatagéo

[ 2

4 )

L)

Relativamente ao boxplot da Sulfatacdo, quanto a assimetria observa-se que a
mediana se encontra muito proxima do centro da caixa, logo indica simetria, mas
no entanto a cauda da direita € maior que a esquerda o que leva a uma ligeira
assimetria positiva.
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A dispersdo dos dados pode ser avaliada pelo intervalo interquartil, que € a
diferenca entre o terceiro quartii e o primeiro quartil (corresponde ao.
comprimento da caixa), que neste caso € igual a 3.

Por fim, para estes dados ndo temos nenhum outlier.

3.1.2. Teste de Normalidade

Como se pode ver na Tabela 5, realizou-se o teste de hipéteses de Shapiro-Wilk,
teste de normalidade, usando a estatistica de teste W, para cada uma das
variaveis. [16]

Neste teste tem-se como hipoteses:
Ho: A amostra provém de uma populagdo com distribuicdo normal (12)

Hi: A amostra ndo provém de uma populacdo com distribuicdo normal

Decisdo: Se o valor-p for maior do que o nivel de significancia de 5%, néo
rejeitamos a hipétese nula (Ho).

Conclusdo: Nesse caso, a amostra provéem de uma populacdo que tem
distribuicdo normal.

No caso da variavel Sulfatacao, por exemplo, como o valor-p = 0.007 < 0.05,
rejeita-se a hipétese Ho, pelo que os dados relativos a essa variavel ndo parecem
ser provenientes de uma populacédo com distribuicdo normal.

3.1.3. Correlacoes entre Variaveis

Com o intuito de averiguar a existéncia de possiveis associacdes entre as
variaveis, foi calculada a matriz de correlacdes entre as variaveis, encontrando-
se no Anexo B, bem como todos os diagramas de disperséo entre todos os pares
de variaveis e os respetivos indices de correlacao, o que podera ser analisado
no Anexo C. Para além do céalculo das correlacbes de Pearson calcularam-se
também os coeficientes de correlacdo de Spearman, tendo-se verificado que os
resultados produzidos foram semelhantes para ambos os coeficientes. [5]

De seguida, realizou-se o teste de hipdteses a significancia do coeficiente de
correlacdo, para avaliar quais das variaveis independentes sdo mais importantes
para o modelo. [16]
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Sendo assim, este teste tem como hipoéteses:
Ho: p=0 VS Hi: p#0 (13)

Decisdo: Se o valor-p for menor do que o nivel de significancia de 5%, rejeita-se
a hipétese nula (Ho).

Concluséo: Nesse caso, se o coeficiente de correlacdo € significativamente
diferente de zero, entdo existe associacao linear entre as duas variaveis.

Tabela 6 - Exemplo de resultados dos testes & significAncia dos coeficientes de correlagao

Variavel \ Valor-p VEEVE] Valor-p

<0.001* <0.001*
<0.001* <0.001*
<0.001* <0.001*
<0.001* <0.001*
<0.001* 0.008*
<0.001" 0.015*
<0.001*

0.741 0.189
<0.001*

<0.001* 0.002*
<0.001*

<0.001* 0.003*
0.005*

<0.001* 0.012*#
<0.001*

0.031#

<0.001*

<0.001*

<0.001*

A partir da Tabela 6, pode-se afirmar que as variaveis que tém uma correlacao
estatisticamente significativa com as variaveis resposta (horas de funcionamento
do lubrificante e mudanca do lubrificante) sdo o pH, o Teor de Aluminio, o Teor
de Ferro e o Teor de Silicio, pois no teste a significancia dos coeficientes tém um
valor-p inferior ao nivel de significancia de 5% (Capitulo 3.1.3). Estes resultados
indicam que estas varidveis podem ser possiveis preditores para os modelos,
pois apresentam uma associacao linear forte com o niumero de horas de servico
do lubrificante.

E fundamental que para que uma variavel seja selecionada como preditor esta
tenha uma forte correlacdo com a variavel resposta e com as variaveis

#valores p menores que o nivel de significancia de 5%
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independentes que ndo sao selecionadas. Os preditores selecionados nao
devem ser correlacionados entre si ou se forem, devem ter uma fraca correlacao.

3.1.4. Analise de Componentes Principais

7

Frequentemente, o nimero de varidveis a analisar € muito elevado, sendo
bastante superior ao niumero de fontes de variabilidade que afetam o processo.
Em lugar de analisar todas as variaveis, analisam-se as componentes principais,
gue explicam praticamente a mesma variabilidade, mas sdo em nimero bastante
mais reduzido.

O ACP é matematicamente definido como uma transformacéao linear ortogonal
que transforma os dados num novo sistema de coordenadas de forma a que a
maior variancia por qualquer projecdo dos dados fica ao longo da primeira
coordenada (primeiro componente), a segunda maior variancia fica ao longo da
segunda coordenada, e assim por diante. Assim sendo, o ACP determina as
direcBes que maximizam a variabilidade dos dados e esta analise é sensivel a
escala na qual os dados séo apresentados. Uma solucdo comum para contornar
o problema da escala, de uma forma pratica e automatica, consiste em dividir as
variaveis, previamente centradas por subtracdo pela sua média, pelo seu desvio
padrdo (Autoscalling), desta forma todas as variaveis tém igual importancia a
partida.

Seja a matriz de dados, Xnxm), onde cada uma das n linhas representa uma
observacdo de uma dada unidade, e cada uma das m colunas representa uma
variavel, com vetor de valores médios | e matriz de variancias covariancias .
Pretende-se encontrar um novo conjunto de variaveis Y1, Yz, ..., Ym, ndo
correlacionadas entre si e cujas variancias decrescam da primeira para a ultima.

Cada nova variavel Yj € uma combinacéo linear das m variaveis populacionais
originais correlacionadas X1, X2, ..., Xm:

Yi=a'X (14)

Sendo a'j=[ayj ay... amj] UM vetor de componentes tal que a'ja=X aij2=1 e
a‘ja,=0, para j#r, j=1,2,...mer=1,2,....m.

Encontra-se a primeira componente principal Y1 escolhendo o vetor de
constantes a, de modo a que Y1 tenha a maxima variancia possivel.

Tal como para todas as componentes, tem-se a restricdo de que Y1 e Y2, as duas
primeiras componentes principais, ndo poderao estar correlacionadas:
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cov[Y4,Yz]=cov[a’,X,a'sX]=E[a 5(X-p)(X-p)'a;]= a,Za,=0 (18)

Por X ser uma matriz simétrica, a restricdo de normalidade de vetores préprios
diferentes assegura, desde logo, que esses vetores sejam ortogonais entre si.
Assim, a segunda componente principal Yz, sera encontrada a partir de a,, o
vetor proprio associado ao segundo valor préprio mais elevado e, em termos
gerais, a j-ésima componente sera encontrada a partir do vetor proprio associado
ao j-ésimo valor proprio da matriz de variancias covariancias .

Procede-se da mesma forma para obter as restantes componentes principais.

Pode-se dizer que os scores ajsdo estimados de modo a que:

e a primeira componente principal explique a maior propor¢éao de variancia
total das variaveis originais.

e a componente seguinte explique a maior proporcdo da variancia nao
explicada pela primeira componente e esta é independente da primeira.
Esta condicdo pode ser matematicamente dada por:

a1ia1j+a2ia2j+...+amiamj=0 (16)

Comi=1, ..., m.

A obtencdo das componentes principais depende somente da matriz de
variancias covariancias, ndo requerendo a assuncdo de que as m variaveis
originais apresentem distribuicdo normal multivariada.

Com esta transformacéo, os resultados mais importantes a que se chega sao:

e E[Y|]=0; (17)
o var|Y]=A; (18)
e cov[Y,Y||=0, se i #j; (19)
e var[Y4]2var[Y,]2...2var[Y,]20; (20)
o YT var|Y;|=tr(Z); (21)
o [ITvar[Y|]=]Z|. (22)

Assim sendo, o ACP divide-se em trés conceitos principais. Os Scores, que sao
ortogonais e contém a informacédo sobre a relagdo entre as observacgdes, 0s
Loadings que s&o ortonomais e contém informagéo sobre a relagédo entre as
variaveis e os valores-proprios, informacao sobre a variabilidade explicada pelo
modelo ACP.

A variancia explicada por cada componente principal (variancia dos seus scores)
reflete a importancia desta componente na explicacdo da variabilidade total dos
dados. Esta variancia € dada pelo valor préprio que Ihe é associado. [7]
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3.2. Modelo de Regressao Linear

A equacdo de regressao linear multipla define-se como:
y= BO+B1'X1+Bz'x2+[33'x3+---+Bn'xn (23)
Onde:

e B, B, B;e B, sdo constantes multiplicadas as variaveis ou coeficientes

de regresséo;

e B,e uma constante que representa a intercecdo com o eixo das
ordenadas (variavel resposta);

e X4, X5, X3 € X, séo as variaveis preditoras;

e yeéavariavel de saida, neste trabalho sera sempre uma de duas possiveis
(horas — servigo acumulado do lubrificante medido em horas; atesto
acumulado — quantidade de lubrificante adicionado ao sistema medido em
gramas).

Para este caso de estudo, tem-se como input as variadveis presentes nas analises
efetuadas aos lubrificantes em servico, como output tem-se o diagndstico do
lubrificante traduzido numa variavel de saida, neste caso, as horas oOtimas de
funcionamento do lubrificante.

Ao ajustar um modelo de qualidade, podemos simular valores dos preditores que
possam representar situacdes limite, entenda-se cenarios de falha, que se
pretende evitar. A variacdo da resposta do modelo, indica as ac¢Oes de
manutencao necessarias para evitar esse evento.

O modelo pode mudar e resultar numa aproximacao diferente com a introducéo
de uma ou mais novas observag¢des/amostras. O modelo tende a estabilizar com
a sua maturacao, i.e. nimero de observacdes dez vezes superior ao numero de
variaveis de entrada. O coeficiente de determinagdo ajustado, RZ%just, € uma
medida de variacdo explicada, mas independente do aumento no nimero de
variaveis, tornando-se uma medida mais Util de determinar a qualidade do
modelo, sendo a métrica utilizada neste trabalho para avaliar a qualidade de
ajuste dos mesmos.

O ajuste do modelo pode ser classificado como satisfatorio quando apresenta
um RZaust superior a 50% ou 60%, mesmo assim, a qualidade de um modelo s6
é verificada depois desse realizar uma previsdo adequada. [6] [8]
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3.2.1. Analise de Reqgressao Linear Univariavel

Com o objetivo de ver como é que cada variavel se comporta num modelo que
explique as horas de servico do lubrificante, foi ajustado um modelo de regresséo
linear simples para cada variavel.

Através destes modelos e das analises realizadas anteriormente segue-se a
escolha das melhores variaveis a inserir no modelo pretendido.

Tabela 7 - Resultados da dos modelos de regressao univariavel.

Variave
|

IC 95% (1)

Valor-p Correlagao

com horas

434286 -4343 | 1-5378.22, -3308.455[ | <0.001* -0.800
-5.059 313.553 1260.496, 366.609[ | <0.001* 0.880
-303.231 160.877 ]143.460,178.295[ | <0.001* 0.950
2949.34 | -451.390 ]-511.713, -391.073[ | <0.001* -0.920
732.080 -13.630 ]-116.281, 89.019[ 0.790 0.042
339.330 116.970 182.404, 151.535[ | <0.001* 0.730
-254.360 781.11 1666.705, 895.511[ | <0.001* 0.910
3377.920 -631.38 1-782.775, -479.992[ | <0.001* -0.800
-93.340 110.180 188.765, 131.598[ | <0.001* 0.850
725.950 -28.590 ]-121.619, 64.438[ 0.538 0.098
-1128.480 1.153 10.185, 2.121] 0.021* 0.360
279.770 363.770 1238.563, 488.976[ | <0.001* 0.680
244.340 551.800 1413.238, 690.352[ | <0.001* 0.790
204.400 70.440 146.120, 94.754[ | <0.001* 0.680
669.30 122.03 1-160.178, 404.245[ 0.387 0.140
256.750 152.780 ]109.902, 195.652[ | <0.001* 0.750
563.280 455.190 1217.813, 692.558[ | <0.001* 0.520
1840.612 -4.242 1-13.752,5.269[ 0.373 -0.140
684.21 44.12 1-33.282, 121.514] 0.256 0.180
1166.404 -0.130 1-0.574, 0.314] 0.558 0.093
-130.573 5.875 15.540, 6.209[ | <0.001* 0.980
134.740 468.940 1333.681, 604.201[ | <0.001* 0.750
-1894.592 7.332 12.076, 12.588] 0.007* 0.410
- | 1325.000 1931.845, 1718.254[ | <0.001* 0.730
17095.400
- 132.140 ]104.292, 159.980[ | <0.001* 0.830
15312.890

** Valore-p menores que o nivel de significancia de 5%, levam a rejeicdo da hipétese nula, ou seja,
corresponde aos modelos que sdo estatisticamente significativos.
A negrito encontram-se as correlag@es mais significativas, pois assumem valores superiores a 0.7.
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3.2.2. Selecao de Preditores

Para a selecdo dos preditores deste modelo foram adotados 0s seguintes
passos:
1. Exclusdo das variaveis que nao apresentaram correlacdo significativa
com a variavel de resposta (horas do lubrificante em servico).

2. Por forma a identificar para cada grupo quais as variaveis mais
importantes, procedeu-se a analise em componentes principais (ACP).
Por exemplo, para o Estado fisico-quimico os resultados da aplicacdo do
ACP indicaram que € mais relevante utilizar trés componentes principais.
Para cada uma dessas trés componentes identificaram-se as variaveis
com maior peso (scores), maiores valores absolutos dos coeficientes,
tendo-se obtido neste caso, PC1 (pH, Oxid, TAN e Nitr), PC2 (Zne Ca) e
PC3 (Pb e P).

3. Com a nocdo de quais as variaveis com mais importancia para cada
grupo, realizou-se a selecdo dos preditores através da analise das
correlagbes entre as do mesmo grupo, para que o modelo n&do fosse
constituido por preditores fortemente correlacionados. E importante
salientar que para este passo de sele¢do de variaveis foram considerados
os resultados do ACP apenas para saber quais as variaveis com mais
peso em cada grupo, potenciando uma melhor escolha, ou seja, as
componentes principais ndo foram utilizadas como variaveis
independentes no modelo.

Para validar o modelo, o sinal dos coeficientes estimados tem de ser coerente
com a evolucao temporal dos preditores. Preditores oriundos dos agrupamentos
Contaminacédo e Desgaste tém de ter coeficientes positivos. No agrupamento do
Estado Fisico-quimico existem potenciais preditores que tém de ter coeficientes
positivos como o TAN, negativos como o TBN ou teores de aditivos, e uma
minoria que podem ter dupla tendéncia e ndo apresentam poder de exclusao,
e.g. viscosidade.
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3.2.3. Modelo de regressao Linear Multipla

As variaveis Percentagem de Agua, Percentagem de Glicol e Teor de Bério que
apresentam o valor 0 em todas as observacgdes, e as variaveis PQ Index, Teor
de Boro, Teor de Molibdénio, Teor de Fésforo e Teor de Enxofre que ndo tém
correlagfes significativas com a variavel de resposta, ndo tendo apresentado
resultados significativos na analise univariavel, ndo foram consideradas para a
construcdo do modelo de regressao linear maltipla.

Analisaram-se as variaveis por tipo, ou seja, por grupos de variaveis.

No agrupamento de Contaminacdo restavam apenas duas variaveis Teor de
Sodio e Teor de Silicio. De acordo com a opinido experiente do orientador da
Galp considera-se mais relevante para o modelo o Teor de Silicio, que apresenta
maior correlacdo com a variavel resposta, embora esteja um pouco mais
correlacionada com as restantes variaveis independentes do que o Teor de
Saodio.

Quanto ao grupo do Estado Fisico-quimico, através do ACP, analisando as
variaveis com mais peso (score) e as suas correlacdes, tanto com as outras
variaveis independentes como com a variavel resposta, escolheram-se as
variaveis pH e Teor de Zinco para incorporarem o modelo.

No grupo do Desgaste, foram selecionadas as variaveis Teor de Aluminio e Teor
de Ferro.

Assim sendo, selecionaram-se inicialmente para o modelo as variaveis: Teor de
Silicio, pH, Teor de Zinco, Teor de Aluminio e Teor de Ferro. Aplicando a
regressao linear multipla obteve-se o seguinte modelo:

Hora = 287.388+5.6074*Si-62.390*pH-9.757*Fe (24)
R2adj = 97.7% Valor-p <0.001

Observando o valor-p associado ao teste de hipoteses relativo a significancia do
modelo, valor-p < 0.001, conclui-se que o modelo é globalmente significativo. O
valor elevado do R?adj de 97.7%, que representa a percentagem de variabilidade
da variavel resposta que € explicada através do modelo de regresséo linear
multipla, conclui-se que a partida que o modelo ( 24 ) esta bem ajustado.

O R?Zag (coeficiente de determinacédo ajustado) é usado na regressdo linear
multipla para ver o grau de intensidade ou eficicia das variaveis independentes
na explicagcéo da variavel dependente.

s

Diz qual percentagem da variacdo da variavel dependente que € explicada
coletivamente por todas as variaveis independentes.
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A utilizacdo desse coeficiente justifica-se, pois a medida que adicionamos
variaveis a um modelo de regresséo, o coeficiente de determinacdo sem ajuste
(R?) tende a aumentar. Mesmo quando a contribuicdo marginal de cada uma das
novas variaveis adicionadas ndo tem relevancia estatistica.

Portanto, ao adicionar varidveis para o modelo, o coeficiente de determinagéo
poderia aumentar e poderia pensar-se, erradamente, que um maior numero de
variaveis selecionadas pode explicar mais a variacdo da variavel dependente.

3.2.4. Analise de Residuos

Apéds o ajustamento do modelo de regressao linear multipla as suposi¢des do
modelo ajustado precisam ser validadas para que o0s resultados sejam
confidveis. Sendo assim, é benéfico analisar os residuos. Esta anélise contém
um conjunto de técnicas utilizadas para investigar a adequabilidade de um
modelo de regressdo com base nos residuos.
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Figura 4-Graficos analise de residuos de modelo de regressao linear mdltipla: a) Residuos vs Valores
Ajustados; b) Normalidade dos Residuos; c) Escala dos Residuos; d) Distancia de Cook.

Na Figura 4. a), pretende-se avaliar se a variancia dos residuos é nao constante
(existéncia de heterocedasticidade). Neste caso, observa-se que ndo existe
nenhum padrédo distinto na comparacdo entre os residuos e o0s valores
estimados, o que indica que nos residuos ndo ha informacéo que possa ser
relevante para o modelo, i.e. assume-se que os residuos sao independentes dos
valores ajustados, ou seja, a correlacédo entre eles toma o valor O.
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A Figura 4. b) representa a normalidade dos residuos, € benéfico que os residuos
estejam bem alinhados na linha reta tracejada, o que acontece na maioria das
observacdes, exceto as observacdes 14, 19 e 21 que devem ser mantidas sob
controlo como um potencial problema.

Para confirmar, o teste de Shapiro-Wilk para os residuos apresenta um
valor-p = 0.866, 0 que indica que ndo se rejeita a hipotese nula, ou seja, 0s
residuos tém distribuicdo normal. [17]

Na Figura 4. c), os residuos séo distribuidos igualmente ao longo dos intervalos
de preditores, o que parece verificar a suposicdo de igual variancia
(homocedasticidade). E bom ver uma linha horizontal com pontos de igual
distribuicdo aleatdria. Neste caso ndo temos uma linha horizontal perfeita, mas
aproxima-se muito do desejado, em que podemos observar claramente a
aleatoriedade. Mais uma vez temos as observacdes 14, 19 e 21 que se afastam
um pouco das restantes.

Por ultimo, a Figura 4. d) mostra a existéncia de outliers. Isso podera ajudar se
esses outliers ndo contribuirem em nada para o nosso modelo, e se decidirmos
retira-los havera modificacdes.

Neste caso ndo ha casos influentes. Mal se consegue ver as linhas de distancia
de Cook (a linha tracejada vermelha) porque todas as observacdes estdo dentro
dessas linhas de distancia. Mesmo assim, a funcdo mostra-nos as observacdes
gue mais se afastam das restantes.

3.2.5. Previsao

Por fim, utilizou-se 0 modelo para simular as horas de servi¢o do lubrificante para
valores limite dados pelo orientador da Galp para cada um dos preditores.

A Assessoria Técnica da Galp pretende utilizar os modelos para simular
condi¢cbes em que os preditores tomam valores limite, i.e. estdo na fronteira entre
uma condicado de lubrificacéo estavel e a necessidade de tomar uma intervencao
no equipamento.

Sendo assim, com Si= 300 ppm, pH= 4 e Fe= 40 ppm obteve-se uma previsao
de aproximadamente 1328 horas, com um intervalo de confianga entre
aproximadamente 1124 e 1532 horas, 0 que é transmitido aos responsaveis de
manutencdo como o servigco 0timo que o lubrificante deve acumular, em horas,
até ser completamente renovado.

A tabela seguinte apresenta o resultado final da modelagéo com regresséo linear
multipla:
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Tabela 8 - Resultados finais da modela¢do com regresséo Linear Multipla.

Modelo: Hora =~ 287.388 + 5.6074 * Si — 62.390 x pH

(24)
—9.757 x Fe
Parametros de Si= 300 ppm, pH=4 e Fe= 40 ppm
Simulagéo:
Resultado: Hora= 1328 horas; IC = [1124 ,1532]

Atraves deste output afirmar-se que o modelo esta a conceder valores aceitaveis,
mas com um intervalo de horas muito extenso.

Como se trata de equipamentos muito delicados, a estimativa intervalar do
namero de horas que o lubrificante pode permanecer na maquina deveria
desejavelmente apresentar uma amplitude pequena, ou seja, deveria ser mais
precisa para que nao haja erros que levem a ocorréncia de uma possivel avaria.

Em suma, este modelo parece adequado ao tipo de problema que temos, mas
para que fosse mais preciso seria necessario ter um maior namero de
observacdes, para ajustar um modelo com maior confianca.

34



Matematica Aplicada a Tecnologia a Empresa
GALP-Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos

3.3. Modelo de Regressao Logistica

Como ja foi explicado na introducdo, a regressao logistica é uma técnica
recomendada para situacdes em que a variavel dependente é de natureza
dicotbmica ou binaria. Quanto as variaveis independentes, tanto podem ser
categoricas ou nao.

A regressao logistica € um recurso que nos permite estimar a probabilidade
associada a ocorréncia de determinado evento em face de um conjunto de
variaveis explanatorias, ou seja, 0 seu output fica contido no intervalo de zero a
um. [10] [18]

Na regressao logistica, a probabilidade de ocorréncia de um evento pode ser
estimada diretamente. No caso da variavel dependente y assumir apenas dois
possiveis estados (1 ou 0) e haver um conjunto de n variaveis independentes
X1, Xo, X3 € X,, 0 modelo de regressdo logistica pode ser escrito da seguinte

forma:
efX) (25)
P(y_1) - 1+ef(x)

Em que,
f(x) = By +B, X1 +B, Xo+B5 Xa+...+B, X, (26)
Onde:
e y— Variavel binaria de saida;

e B,, B, B; e B, sdo constantes multiplicadas as variaveis ou coeficientes

de regressao;
e B, €& uma constante que representa a intercecdo com o eixo das

ordenadas (variavel resposta);

Assim sendo, para este caso de estudo, temos como variavel dependente a
mudanca de 6leo e como preditor obrigatério as horas de funcionamento do
lubrificante.
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3.3.1. Analise de Reqgressao Loqgistica Univariavel

Na Tabela 9 apresentam-se os resultados do modelo de regresséo logistica
univariavel. Estes resultados permitem analisar a associacao entre cada variavel
e a necessidade de mudanca do lubrificante.

Tabela 9 - Resultados dos modelos de regresséo logistica univariavel.

Variavel Bo B1 IC95% (OR)

998.909 | -10.022 ]1.981e-10, 1.192[ | 4.439e-05 0.069
7251 | 2.070 12.232, 53.142] 7.926 | 0.008"
7359 | 0.803 ]1.346, 4.838[ 2.233| 0.010"

7.228 | -1.859 ]0.022, 5.764e-01] 0.154 | 0.020"
-2.309 | 0.387 10.776, 3.141] 1.472 0.265
2.266 | 0.230 10.936, 1.738[ 1.259 0.133
-6.204 | 3.359 12.971, 672.797[ 28.748 | 0.013"
8.230 | -2.379 ]0.008, 5.532e-01[ 0.093| 0.022"
5156 | 0.442 ]1.160, 2.329] 1.555 | 0.010"
-1.380 | -0.095 10.433, 1.558[ 0.909 0.755
-9.545 | 0.005 19.992e-01, 1.012[ 1.005 0.100
3557 | 1.507 ]1.368, 21.467| 4511 0.027"
4387 | 2.837 12.597, 354.640[ 17.070 | 0.014"
3.939 | 0.298 ]1.086, 1.763[ 1.348 | 0.013"
2197 | 1.861 ]1.279, 38.246] 6.429 | 0.028"
2.383| 0.288 10.933, 1.976[ 1.334 0.114
2.603 | 2.449 12.157, 92.017] 11571 | 0.008"
11.748 | -0.050 10.872, 1.018] 0.952 0.205
-1.366 | -0.309 INA, 1.324] 0.734 0.594
5.415| -0.002 10.994, 1.001[ 0.998 0.237
5530 | 0.024 ]1.009, 1.046[ 1.024 | 0.007"
4548 | 2.138 11.827, 64.306] 8.480 | 0.015™
3472 0.006 19.710e-01, 1.042[ 1.006 0.745

58.979 | 4.264| ]1.281, 1.381e+04[ 71.101 0.064

56.047 | 0.448 ]1.113, 2.409] 1.564 0.020
-4.802 | 0.004 ]1.001, 1.007[ 1.001 0.008

** Valores-p menores que o nivel de significancia de 5%, ou seja, correspondem a modelos que s&o

estatisticamente significativos.

A negrito estdo as estimativas dos odds ratio (OR) com valores superiores a 1.
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Neste tipo de regressao sédo analisadas as odds ratio (OR), sdo sempre nao
negativas, sendo importante distinguir que, no nosso caso, quando o seu valor &
menor que 1 € menos provavel ter que mudar o lubrificante, se for maior que 1 é
mais provavel ter que mudar o lubrificante e se for igual a 1, ter ou ndo de mudar
o lubrificante é igualmente provéavel. [9]

No universo de observacfes destes dados néo existem recolhas de amostras,
i.e. observacoes, intervaladas com menos de 50 horas, assim sendo, faz mais
sentido analisarmos a probabilidade de mudar o lubrificante quando as horas de
funcionamento do lubrificante aumentam 50 horas, do que sé aumentar 1 hora.
Portanto analisamos as odds ratio como a probabilidade de ter de mudar de
lubrificante para cada 50 horas de funcionamento a mais.

Neste caso, houve a necessidade de na base de dados alterar a variavel horas,
ou seja, dividiram-se os valores registados por 50. Sendo assim, a interpretacéo

da odds ratio ja faz mais sentido para esta variavel, passando para uma ORpras
€ igual a 1.2128.

3.3.2. Selecao de Preditores

Para a selecdo dos preditores deste modelo foram adotados 0s seguintes
passos:

1. Exclusdo das variaveis com pouco significado estatistico, ou seja,
ajustando um modelo de regresséao logistica univariavel, foram excluidas
aquelas que apresentavam um valor-p, do teste de Wald, superior ao nivel
de significancia de 5%.

2. Para cada grupo de variaveis fez-se o ACP, ou seja, por exemplo, para o
Estado fisico-quimico as variaveis que tém maior peso sdo o pH, TBN,
Oxidacao e TAN.

3. Realizou-se a selecdo dos preditores através da analise das correlacdes
entre as variaveis selecionadas para cada grupo, para que no modelo ndo
fosse constituido por preditores fortemente correlacionados, mas que
também consigam explicar as varidveis independentes que néo
permaneceram no modelo.

Como referido na selecdo de preditores para o modelo de regressao linear
multipla (Vd. Capitulo 3.2.2) para validar o modelo, o sinal dos coeficientes
estimados tem de ser coerente com a evolugéao temporal dos preditores, i.e. se
o preditor tiver uma tendéncia de crescimento com a vida da carga de
lubrificante, o coeficiente também tem de ser positivo, se por outro lado, o
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preditor decrescer, 0 seu coeficiente tera de ser negativo, estas tendéncias
podem variar de acordo com o grupo a que o preditor pertence, explicado no
capitulo referido.

Este aspeto € muito dificil de cumprir neste caso de estudo pois existem muito
poucas observacdes para tantas variaveis o que causa um reduzido numero de
graus de liberdade, fazendo que existam efeitos supressores.

3.3.3. Modelo de Reqgressao Logistica

Seguindo os passos explicados anteriormente, excluiram-se as variaveis
Percentagem de Agua, Percentagem de Glicol e Teor de Bario que apresentam
o valor 0 em todas as observacdes, e as variaveis menos significativas para o
modelo IR Index, PQ Index, Sulfatacdo, Teor de Boro, Teor de Calcio, Teor de
Saodio, Teor de Fosforo, Teor de Chumbo, Teor de Enxofre, Teor de Zinco e
Viscosidade a 100°C pois ndo apresentaram resultados significativos na analise
de correlacao univariavel.

De seguida, analisaram-se as variaveis por grupo. No agrupamento da
Contaminacéo restava apenas o Teor de Silicio.

Quanto ao grupo do Estado Fisico-quimico, através do ACP somente para as
variaveis inseridas neste grupo, é aconselhada a inclusédo das variaveis Nitracao
e TAN.

No grupo do Desgaste o procedimento € semelhante, escolhendo neste caso as
variaveis Teor de Niquel e Teor de Estanho.

Sendo assim, considerando inicialmente as variaveis independentes: Teor de
Silicio, Nitracdo, TAN, Teor de Niquel e Teor de Estanho. Aplicou-se a regresséo
logistica obteve-se o seguinte modelo estimado:

f(x) =-5.467+3.812*Nitr-7.543*TAN+3.596*Ni+0.119 *hora/50 (27)
ef) (28)
P=1)1re@
Em que:

e y— Mudanca de lubrificante (1-Mudar, 0O-Nao Mudar);

e hora/50 — Numero de horas que o lubrificante fica em funcionamento
divididas por 50.
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O modelo ( 27 ) tem um AIC de 32.001. De entre todos os modelos que se
realizaram deste tipo, este é o que apresenta menor AIC, pelo que se procedeu
ao estudo da qualidade e residuos deste modelo. [10]

Para testar a qualidade e significancia do modelo foi realizado o teste de Hosmer-
Lemeshow que € muito utilizado em regressao logistica com a finalidade de
testar a bondade do ajuste, ou seja, o teste comprova se 0 modelo proposto pode
explicar bem o que se observa. O teste avalia 0 modelo ajustado através das
distancias entre as probabilidades ajustadas e as probabilidades observadas.

Neste caso, tem-se um valor-p aproximadamente igual a 0.776, que € superior
ao nivel de significancia de 5%, ou seja, 0 modelo est4 bem ajustado.

O teste de Hosmer-Lemeshow nédo depende do numero de ensaios por linha nos
dados como os outros testes de qualidade do ajuste. Quando os dados tém
poucos ensaios por linha, o teste de Hosmer-Lemeshow € um indicador mais
confiavel, para avaliar o ajuste do modelo.

Na regressao logistica, a qualidade do ajuste de um modelo ndo se analisa da
mesma forma que na regresséo linear multipla, através do RZadj, por essa razéo,
por forma a confirmar a qualidade do modelo de regressao logistica, realizou-se
o célculo de Pseudo R?, composto por trés calculos distintos de R2. Infelizmente
estes valores ndo s&o muito expressivos, pois raramente se consegue valores
de R? elevados. [10]

Neste caso tem-se 0 Rmc Fadden igual a0.462, 0 R2cox and snell de 0.362 e 0 RzNage|
Kerke igual a 0.582.

Fez-se ainda a curva Receiver Operating Characteristic (ROC) e obteve-se a
AUC, correspondente a area sob a curva ROC (Vd. Figura 5). A analise ROC é
uma ferramenta que permite avaliar a qualidade do desempenho de sistemas de
classificacdo que visam responder a que classe pertence cada individuo em
estudo. Neste caso, tem-se a classificacdo de um lubrificante em duas classes,
1 se for preciso realizar a sua mudanca, 0 caso contrério. [10]

A curva ROC é um grafico em que a coordenada das abcissas corresponde a (1-
especificidade) e a das ordenadas corresponde a sensibilidade. A sensibilidade
€ a probabilidade de que o modelo indigue a necessidade de mudar o 6leo e
realmente o lubrificante ter sido mudado. A especificidade é a probabilidade de
gue o modelo ndo indique necessidade de mudar o 6leo e realmente esse
lubrificante n&o ter sido mudado.

E também calculada a area abaixo da curva ROC, AUC, que esta associada ao
poder discriminante de um teste de diagndéstico, neste caso, a estimativa da AUC

para o modelo ajustado é igual a 0.915, o que é muito proximo de 100%,
indicando que o modelo fez uma boa classificacao.
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Figura 5-Curva ROC modelo de regressao logistica

3.3.4. Analise de Residuos

7

Para estudar os residuos neste tipo de modelos € utilizado os residuos de
Pearson. Na figura seguinte sdo comparados os residuos com cada um dos
preditores do modelo, e por fim com o modelo. [19]

Note-se que a relacdo entre os residuos de Pearson com os preditores TAN e a
hora de funcionamento € linear, mas existe uma ligeira tendéncia, ja para a
Nitracdo e Teor de Niquel apesar de linear é mais complicado analisar os
residuos devido aos valores que estas duas variaveis tomam.

Para além dos gréficos, esta funcao realiza testes estatisticos formais (teste de
falta de ajuste) para ver se uma variavel tem relagdo com os residuos. Para este
caso, como previsto confirma-se que a variavel TAN e horas nédo forma uma boa
escolha pois tém valores-p inferiores a 5% no teste dos residuos.
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Figura 6-Gréficos de analise de residuos do modelo de regresséo logistica: Nitracéo; b) TAN; c) Ni;
d) Horas; e)Valores ajustados
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3.3.5. Previsao

Por fim, para testar o modelo estimaram-se as probabilidades de necessidade
de mudanca do lubrificante para valores limite dados pelo orientador da Galp,
para cada um dos preditores.

Para este modelo, foram realizadas 3 simulagdes distintas:

1) Para o 6leo novo com valores de Nitracdo=0 A/cm, TAN=0.45 mgr
KOH/gr, Ni=0 ppm e horas/50= 0 horas.
Obteve-se uma probabilidade de aproximadamente 0.0001 o que indica
gue o lubrificante ndo necessita de ser mudado.

2) Para um RUL DE 50%, tem-se os valores de Nitragdo=10 A/cm, TAN=1.2
mgr KOH/gr, Ni=5 ppm e horas/50= 14 horas.
Obteve-se uma probabilidade de aproximadamente 1 o que indica que o
lubrificante necessita de ser mudado.

3) Paraum RUL de 0%, tem-se os valores de Nitracdo=20 A/cm, TAN=2 mgr
KOH/gr, Ni=10 ppm e horas/50= 27.72 horas.
Obteve-se uma probabilidade de aproximadamente 0 o que indica que o
lubrificante ndo necessita de ser mudado.

Ao analisar os resultados das trés simulacbes, pode-se afirmar que para o
lubrificante novo e para um RUL de 0% o modelo estd a dar resultados
aceitaveis. Para um lubrificante novo, o modelo ndo prevé a mudanca de
lubrificante e para o RUL=0%, fim da sua vida util, prevé a mudanca do
lubrificante.

J& na segunda simulacéo os resultados ndo sdo aceitaveis, visto que quando as
caracteristicas do lubrificante indicam que este tem um RUL de 50%, ou seja,
ainda ndo é necessario a sua troca, o modelo antecipa a sua mudanca.
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3.4. Analise de Sobrevivéncia — Modelo de Cox

Neste tipo de modelacdo tem-se a variavel aleat6ria continua T, que representa
0 tempo de vida de um individuo com vetor de covaridveis associadas,
X=(X4,...,Xp)', num determinado instante t. Sejam B=(B4,...B,), 0S coeficientes de
regressdo (desconhecidos), que representam o efeito das covariaveis na
sobrevivéncia e ho(t) a funcdo de risco subjacente (funcdo arbitraria néo
negativa), ou seja, aquela que corresponde a um individuo com vetor de
covariaveis nulo. Entdo o modelo de Cox tem a seguinte expressao:

h(t:2)=ho(Def*= hy(t) eBrr-+Bya) (29)
Deste modo, o efeito das covariaveis € modelado parametricamente, mas o
mesmo ndo acontece em relacdo a funcdo de risco subjacente, pelo que o
modelo de Cox € um modelo de regressao semi-paramétrico.

Neste caso de estudo, temos um problema que pode dificultar a escolha deste
meétodo, pois as observacdes ndo sao independentes entre si, visto que a cada
observacdo estuda-se o mesmo lubrificante do mesmo equipamento, né&o
havendo individuos diferentes e independentes entre si.

Outro problema € o numero reduzido de observacdes e o facto de nessas poucas
observacdes so ter sido trocado o lubrificante 7 vezes.
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3.4.1. Analise de Modelo de Cox Univariavel

Com o objetivo de ver como € que cada variavel se comporta num modelo de
Cox que indique o tempo de sobrevivéncia do lubrificante, fez-se o modelo para
cada variavel.

Tabela 10 - Analise dos modelos de Cox univariavel.

Variavel B Hazards Valor-p Proportional-hazards
Ratios valor-p
30.490 1.736*10"13 0.034* 0.487
-0.232 0.793 0.750 0.599
-0438 0.645 0.211 0.949
1.795 6.017 0.103 0.841
0.369 1.446 0.341 0.619
-0.285 0.752 0.094 0.751
-2.323 0.098 0.151 0.997
4.579 97.444 0.053 0.890
-0.206 0.814 0.264 0.201
0.466 1.594 0.184 0.783
-0.0003 | 1.000 0.911 0.258
-0.303 0.739 0.641 0.236
-1.208 0.299 0.199 0.227
0.011 1.011 0.931 0.229
2.213 9.147 0.045* 0.416
-1.157 0.315 0.018* 0591
0.046 1.047 0.960 0.545
-0.056 0.945 0.324 0.450
-18.360 | 1.064*10-8 0.998 1
-0.004 0.996 0.142 0.786
-0.059 0.943 0.029* 0.728
-0.843 0.430 0.391 0.985
-0.073 0.930 0.020* 0.342
-5.350 0.005 0.056* 0.495
-0.319 0.727 0.053* 0.809

** Valores-p menores que o nivel de significancia de 5%, ou seja, correspondem aos modelos que s&o

estatisticamente significativos.

A negrito estéo as estimativas dos odds com valores superiores a 1.
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ApoOs confirmar os resultados obtidos nestas analises verifica-se que néo é
possivel selecionar os preditores, visto que os valores obtidos para os modelos
de Cox univariavel, dos hazard ratios e do teste de hipotese de proporcionalidade
nao sao estatisticamente significativos. Por essa razdo, nao foi realizado nenhum
modelo de Cox para estes dados.
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3.5. Discussao de Resultados do Caso de Estudo
Preliminar

ApOs a preparacéo feita, € possivel tirar conclusées sobre que metodologias usar
para o caso de estudo principal. Para o modelo de regressao linear multipla ( 24
) obtiveram-se bons resultados, tanto nos valores de indicacdo de qualidade,
como também nas previsdes realizadas.

O defeito que Ihe é detetado é o facto de resultar num intervalo de confianca
alargado, que sera previsivelmente e gradualmente atenuado com o0 aumento de
observacoes.

Apds o ajuste do modelo de regressao logistica conclui-se que o mesmo néo é
indicado para este projeto, visto que o seu output ndo satisfaz o objetivo e
apresenta falhas para diferentes previsdes. Pode-se considerar que a escolha
dos preditores ndo foi muito adequada, mas ao tentar outras selecOes de
variaveis, o modelo ( 27 ) foi o que teve melhores resultados.

Para uma possivel utilizacdo deste modelo é necessario um maior nimero de
observacdes para que o modelo apresente melhor qualidade de ajuste.

Verifica-se também que a variavel de resposta indica a recomendacédo de
‘muda=1’ quando os preditores sdo simulados para um RUL= 50%, quando os
diagndsticos qualitativos da Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos séo
ainda ‘Normais’. A utilizacdo deste modelo leva a recomendacbdes de muda,
muito antes do necessario.

No caso da analise de sobrevivéncia néo foi ajustado o modelo de Cox, pois no
processo de escolha de preditores através das analises que se realizaram os
valores ndo sdo estatisticamente significativos, confirmando-se a suspeita que
este modelo ndo é adequado para estes dados.

Visto que para este modelo é necessario que cada observagdo seja
independente de todas as outras, 0 que ndo acontece porque todas as
observagdes correspondem ao mesmo lubrificante do mesmo equipamento.

Assim sendo, conclui-se que o melhor modelo a ser utilizado com este tipo de
dados é a regressao linear multipla, sendo a filosofia de modelacdo que vai ser
adensada no projeto GALP MODe AIML e no projeto principal do estagio.
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4. Modelacdo de um Caso de Estudo

Como projeto principal do estagio, pretendem-se estudar duas prensas de uma
fabrica que produz pastas branqueadas a partir de biomassa.

A biomassa utilizada é proveniente de eucalipto. Entre a entrada desta biomassa
e a saida de papel branco para impressora, tem lugar o processo de
branqueamento. Neste processo, a matéria-prima, apis o cozimento, € colocado
no seio fluido com agua e quimicos.

Este fluxo € sujeito a uma série de estagios de prensas que tém dois objetivos:
renovar fibras com baixa resisténcia mecéanica e gradualmente esbranquicar a
pasta de papel.

As referidas prensas consistem em dois rolos, um deles fixo, outo movel,
suportado num sistema hidraulico que controla o binario a que o mesmo esta
sujeito. Os rolos tém tipicamente diametro entre os 300 e os 500 milimetros e
velocidades de rotacdo baixos.

A atividade destes equipamentos € determinante na qualidade da pasta de papel
produzida, bem como, na continuidade do fluxo produtivo. Estes equipamentos
tém regimes de producdo muito intensivos e sao considerados criticos.

Cada um destes rolos, fixo e mével, ttm um rolamento nas suas extremidades.
Considera-se o lado do Acoplamento (LA) o lado do qual existe a transmissao
de movimento, proveniente de motores elétricos acoplados a redutores, que
reduzem a rotacdo. O lado oposto ao acoplamento (LOA) refere-se a outra
extremidade.

No total perfaz 4 rolamentos por prensa.

 5-15 [rpm]

—— —

__—© 300-500 [mm]

/

Figura 7 — Esquema de Prensa de Papel.
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Para o projeto serdo estudadas a Prensa 1, constituida por 4 rolos, dois fixos e
dois moveis, que séo lubrificados com 6leo; e a Prensa 3, ao qual sé se estuda
um rolo lubrificado com massa.

Foi aconselhado para a prensa 1 uma lubrificacdo com o 6leo GALP OPS 3200.
E um lubrificante sintético de viscosidade muito elevada, destinados
especialmente a lubrificacdo de engrenagens e rolamentos sujeitos a cargas
elevadas e velocidades reduzidas. [20]

Para a prensa 3, é utilizada a massa lubrificante GALP GEMINI PLEX 0 1, de
extrema pressao e alto desempenho, que oferece protecdo ao desgaste,
corrosdo e a oxidacdo sem utilizar as formulagcbes asfalticas convencionais.
Apresenta bom desempenho a temperaturas elevadas e a tecnologia de
aditivacdo utilizada oferece uma elevada estabilidade mecanica bem como uma
grande adesividade, a qual garante o maximo de cobertura de filme por um longo
periodo de tempo. [21]

Portanto para o projeto sera feito o acompanhamento de 5 6rgaos, sendo
necessario realizar um modelo estatistico para cada um. Como concluido no
capitulo anterior seréo ajustados modelos através da regressao linear maltipla.

Para este caso de estudo, para além de se considerar como variaveis
explicativas aquelas que estdo registadas nos dados das andlises dos
lubrificantes em servico, serdo adicionadas a base de dados a velocidade de
rotacao dos rolos e o binario. Como variavel resposta tem-se o atesto acumulado
de lubrificante, ou seja, os litros adicionados, caso se esteja a analisar 6leo, ou
as gramas adicionadas, caso seja massa lubrificante.

Tal como no estudo de preparacdo, para cada orgao foi realizada uma analise
exploratdria, que incluiu as estatisticas descritivas basicas, os coeficientes de
correlacdo, testes de normalidade e ainda analise em componentes principais.

A selecao dos preditores € baseada nessas analises e ainda nos valores obtidos
através dos modelos de regresséo linear univariavel. Por fim, fez-se a andlise
dos residuos e a previsao do atesto acumulado para cada um dos modelos.
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4.1. Prensal

e Rolo Fixo LA

Para este rolo tem-se uma base de dados com 16 observa¢gdes completas de
24-10-2018 a 13-03-2019 e 16 variaveis. A proporcao é de uma observacao por
variavel, o que ainda nao permite um modelo maduro.

Foi criado um modelo com um RZjust=34.5%, que retorna os litros de atesto
acumulado, tendo como preditor o numero de acidez (TAN), indicador da reserva
disponivel de aditivos antioxidantes do lubrificante.

atesto acum = 118.578-43.632*TAN (30)

Para o valor de TAN=0.7 mgr KOH/gr resulta um atesto acumulado de 88.036
litros, com intervalo de confianca a 95% igual a [67.497;108.574].

Tabela 11 - Resultados finais para o modelo do rolo fixo LA, da prensa 1.

45 litros

Capacidade do Cérter:

Volume de Atesto do Lubrificante

Acumulado: 102.10 litros

88.0.36 litros (-4.10 litros)

Recomendado:

Intervalo de Confianca para volume
de atesto recomendado:

[67.497 ; 108.574]

Volume de Atesto do Lubrificante

E de salientar que o RZust para este modelo € muito baixo, pois € menor que
60%. Para validar a qualidade do modelo e do seu ajuste realizou-se a analise
de residuos do modelo.

Analisando os quatro graficos, Figura 8, pode-se observar que existem 3
possiveis outliers (observacdes 3, 15 e 16). Visto que a base de dados apresenta
um reduzido nimero de observacoes, analisar os residuos pode ser uma tarefa
dificil, pois as poucas observacdes que se tem sdo muito concentradas e
apresentam valores muito idénticos. Quanto a normalidade dos residuos,
segundo o teste de Shapiro-Wilk apresenta um valor-p = 0.012, o que indica que

se rejeita a hipotese nula, ou seja, os residuos nao tém distribuicao normal.

Seria aconselhado aguardar o aumento do numero de observacdes para uma
melhor modelagéo, e verificar se as 3 observagfes tomadas como possiveis
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outliers se mantém afastadas das restantes observacdes, antes de as excluir da

base de dados.

=]
o
2
2
=]
z
o
fa= )
=
=
z
=
=
2
=
= =2
z 2
N
=
z
2
=2 3
L]

Residuals vs Fitted L

_ @15 =

&

o

N Heo— =

E

B e S M

=

T =

_ N =

5

T T T T in
50 60 70 80

Fitted values
a)

Scale-Location

| |

A

1
Standardized residuals

Fitted values

c)

o

Normal Q-Q

[3+]
o
%]

Theoretical Quantiles

b)

Residuals vs Leverage

GTE T

T ik B

\

Y-S b
- - 3
T T 1 T T T

000 005 010 015 020 025

Leverage

d)

Figura 8-Andlise de residuos modelo de regresséo linear multipla do rolo fixo LA, Prensa 1: a)

Residuos vs Valores Ajustados; b) Normalidade dos Residuos; c) Escala dos Residuos; d)

Distancia de Cook.

49



Matematica Aplicada a Tecnologia a Empresa
GALP-Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos

e Rolo Fixo LOA

Para este rolo tem-se uma base de dados com 15 observagdes completas de
24-10-2018 a 13-03-2019 e 16 variaveis. A proporcdo é menor que uma
observacéo por variavel, o que ainda nao permite um modelo maduro.

Foi criado um modelo com um RZust=79.7%, que retorna os litros de atesto
acumulado, em que os preditores sédo o Teor de Calcio, indicador do estado
fisico-quimico do lubrificante e o Teor de Ferro, indicador de desgaste mecéanico.

atesto acum =50.944+0.093*Ca-0.122*Fe (31)

Para o valor de Ca=60 ppm e Fe= 20 ppm resulta um atesto acumulado de
54.057 litros, com intervalo de confianca a 95% igual a [52.691;55.424].

Tabela 12 - Resultados finais para o modelo do rolo fixo LOA, da prensa 1.

Capacidade do Cérter: 45 litros

Volume de Atesto do Lubrificante

Acumulado: 56.600 litros

Volume de Atesto do Lubrificante
Recomendado:

54.057 litros (-2.543 litros)

Intervalo de Confianca para volume [52.691 ; 55.424]
de atesto recomendado:

Analisando os quatro gréficos, Figura 9, pode-se observar que existem 2
observacdes que se afastam mais das restantes, sendo aconselhado uma maior
atencao (observacoes 12 e 14).

Quanto a normalidade dos residuos, segundo o teste de Shapiro-Wilk apresenta
um valor-p = 0.171, o que indica que nao se rejeita a hipotese nula, ou seja, 0s
residuos tém distribuicdo normal.

Os restantes graficos apresentam valores aceitaveis mas é necessario uma
segunda modelagcdo com um maior niumero de observacdes para ser confirmada
a qualidade do modelo.
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e Rolo Movel LA

Para este rolo tem-se uma base de dados com 16 observagdes completas de
24-10-2018 a 13-03-2019 e 17 variaveis. A propor¢cao € um pouco maior do que
uma observacao por variavel, o que ainda ndo permite um modelo maduro.

Foi criado um modelo com um RZust=96.1%, que retorna os litros de atesto
acumulado, tendo como preditor o numero de acidez (TAN), indicador da reserva
disponivel de aditivos antioxidantes do lubrificante, o Teor de Ferro, indicador de
desgaste mecénico e o Teor de Sddio, indicador de contaminagéo.

atesto acum = 149.994-69.484*TAN+0.080*Fe-4.429*Na (32)

Para o valor de TAN=0.8 mgr KOH/gr, Fe= 200 ppm e Na= 0 ppm resulta um
atesto acumulado de 110.455 litros, com intervalo de confianca a 95% igual a
[100.735;120.175].

Tabela 13 - Resultados finais para o modelo do rolo mével LA, da prensa 1.

Capacidade do Cérter: 45 litros

Volume de Atesto do Lubrificante

Acumulado: 101.100 litros

Volume de Atesto do Lubrificante
Recomendado:

110.455 litros (+9.355 litros)

Intervalo de Confianga para volume [100.735; 120.175]
de atesto recomendado:

Ao analisar os gréficos, Figura 10, pode-se observar que os residuos apresentam
um padrdo mas também que as observacdes se concentram em dois grupos,
nado sendo visivel nenhum tipo de outlier, estando as observacfes 12 e 14 de o
serem.

Quanto a normalidade dos residuos, segundo o teste de Shapiro-Wilk apresenta
um valor-p = 0.066, o0 que indica que nao se rejeita a hipétese nula, para um nivel
de significancia de 5%, ou seja, os residuos tém distribuicdo normal. Mesmo
verificando-se a normalidade dos residuos, este modelo é um dos que se deve
ter maior atencao para uma futura modelacdo com uma base de dados mais
extensa.
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e Rolo Movel LOA

Para este rolo tem-se uma base de dados com 12 observagdes completas de
24-10-2018 a 14-02-2019 e 18 variaveis. A proporcdo é um pouco maior que
uma observacao por variavel, o que ainda ndo permite um modelo maduro.

Foi criado um modelo com um RZust=96.5%, que retorna os litros de atesto
acumulado, em que os preditores sdo o TAN, o Teor de Aluminio, Teor de Calcio
e o Teor de Zinco:

atesto acum = 20.711-12.645*TAN-0.843*Al+0.031*Ca-0.185*Zn (33)
Para o valor de TAN=1 mgr KOH/gr, Al= 0 ppm, Ca=150 ppm e Zn= 20 ppm

resulta um atesto acumulado de 8.950 litros, com intervalo de confianca a 95%
igual a [3.866; 14.034].

Tabela 14 - Resultados finais para o0 modelo do rolo mével LOA, da prensa 1.

Capacidade do Carter: 45 litros

Volume de Atesto do Lubrificante

4 i
Acumulado: ftros

8.950 litros (+4.950 litros)

Recomendado:

Intervalo de Confianca para volume
de atesto recomendado:

[3.866; 14.034]

Volume de Atesto do Lubrificante

Tal como nos casos anteriores é dificil analisar a qualidade do modelo com um
namero reduzido de observacfes. Neste caso, temos observacfes dispersas
umas das outras, mas pode existir um padréo entre elas. Através das linhas de
Cook € possivel ver que existe um outlier (observagédo 1), mas mais uma vez &
aconselhado uma segunda modelacdo com mais observacdes e sO depois de
confirmada a existéncia de outlier é que se deve retira-lo. (Vd.Figura 11)

Quanto a normalidade dos residuos, segundo o teste de Shapiro-Wilk apresenta
um valor-p = 0.354, o que indica que nao se rejeita a hipotese nula, para um nivel
de significancia de 5%, ou seja, os residuos tém distribuicdo normal.
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Figura 11-Anélise de residuos modelo de regresséo linear multipla do rolo mével LOA, Prensa 1:
a) Residuos vs Valores Ajustados; b) Normalidade dos Residuos; c) Escala dos Residuos; d)
Distancia de Cook.
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4.2. Prensa3

e Rolo Fixo LOA

Para este rolo tem-se uma base de dados com 20 observacdes completas de
09-10-2018 a 14-03-2019 e 22 variaveis. A proporcao € ligeiramente menor que
uma observacao por variavel, o que ndo permite um modelo maduro.

Mesmo assim, foi criado um modelo com um RZ?yust=88.0%, que retorna as
gramas de atesto acumulado, em que os preditores sdo o Teor de Aluminio, 0
Teor de Cobre, Teor de Manganés, trés indicadores de desgaste mecanico. Aos
quais se juntam, Teor de Sddio, indicador de contaminacao externa e o desvio
padrdo do Binario aplicado na prensa (Bingp), indicador de producéo e afinacédo
da prensa. [22]

atesto acum = 11344-154.697*Al+1575.157*Cu+1438.595*Mn- (34)

-408.285*Na-517.383"Bing,

Com este modelo é possivel fazer uma simulacdo criando um cenario com
valores limite aos preditores, Al=100 ppm, Cu=3 ppm, Mn=9.5 ppm e Na=16
ppm. Contudo sendo o desvio padrdo do Binario, uma variavel associada ao
processo produtivo. As variaveis associadas ao processo produtivo dependem
das necessidades e objetivos da prépria fabrica, quem faz o diagndstico do
lubrificante em servico ndo tem sentido critico sobre o mesmo. Dai foram
gerados trés cenarios diferentes dos quais resultam diferentes acumulados de
atesto. A Tabela 15 apresenta-os, cabe ao cliente verificar o cenario que mais
se ajusta a necessidade produtiva que se pretende simular, ou indicar outros
valor concreto para este preditor.

Tabela 15-Previsdo para modelo do rolo fixo LOA, da prensa 3

Capacidade do Cérter: 15000 gramas

Volume de Atesto do
Lubrificante Acumulado:

10410 gramas

Cenarios de Desvio
Padrdo do Binario:

7421 gramas 7216 gramas 6559 gramas

Atesto ACUMUIAdo | et (-3194 gr) (-3851gr)

(gramas)

Intervalo de confianca [4807;10036] | [4522;9911] [3522;9596]
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Ao se observar o grafico de normalidade dos residuos (Vd.Figura 12) e o teste
de Shapiro-Wilk, que apresenta um valor-p = 0.135, logo néo se rejeita a hipotese
nula, para um nivel de significancia de 5%, os residuos tém distribuicdo normal.

Reparando nos restantes graficos, algumas das observacdes formam um
pequeno grupo afastado das restantes observacdes que apresentam um ligeiro

padrao.
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Figura 12-Anélise de residuos modelo de regresséo linear multipla do rolo fixo LOA, Prensa 3: a)

Residuos vs Valores Ajustados; b) Normalidade dos Residuos; ¢) Escala dos Residuos; d)

Distancia de Cook.
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4.3. Discussao de Resultados Caso de Estudo

Neste caso de estudo, rolamentos de uma prensa de pasta de papel, € um
exemplo pratico como a operacdo de um equipamento impacta nas suas
necessidades de lubrificacdo. A inclus@o das variaveis Binario e Velocidade de
Rotacdo, variaveis oriundas do processo produtivo, aparentemente encaixam-se
na base de dados demonstrando importancia para o modelo, pois apresentam
correlagcdo com a variavel resposta.

A prensa de papel, se tiver um maior desvio padrdo no seu binario, tipicamente
é reflexo de periodos de menor produtividade e/ou paragens. Nesse sentido, as
suas necessidades de renovacao de lubrificante sdo menores, e os modelos
representam o impacto dessa manutencéo condicionada.

N&o obstante, 0 acumulado de atesto de lubrificante real € mais frequentemente
superior aos valores recomendados, isso significa que o equipamento né&o
apresenta escassez de lubrificacdo. Se por outro lado, apontar para a um valor
de acumulado inferior ao real, a recomendacao € gerar essa reposicao extra de
lubrificante, para oferecer melhores condi¢des de lubrificidade.

Apesar de alguns dos modelos realizados apresentarem um elevado valor de
RZajust, N80 significa que o modelo tenha significancia, pois as bases de dados
apresentam um reduzido niumero de observacdes, face ao numero de variaveis,
0 que ndo € aconselhado para modelagédo. Outro facto importante é que os
intervalos de confianga sdo muito alargados, o que significa que se deve
promover a captacdo de mais observacoes, para que os modelos possam
maturar

Também devido ao nimero reduzido de observacdes ndo é possivel analisar
completamente os graficos de residuos, pois as distribuicdes das observacdes
nao sao precisas e os valores-p nos testes de normalidade sdo muito baixos.
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5. Concluséao e Sugestdes de Trabalho Futuro

Ao concluir o meu estégio sinto que os objetivos propostos foram atingidos, mas
€ importante salientar que as conclusdes deste estagio séo limitadas, visto que
o tempo despendido néo foi o suficiente para que houvesse um nimero elevado
de observagbes de maneira a que se ajustasse modelos devidamente
maturados.

Apesar disso, através do caso de estudo preliminar pude testar diferentes
modelos estatisticos por forma a selecionar o mais indicado e cumprir 0s
objetivos definidos.

Ao optar pelo modelo de regresséao linear multipla penso que consegui acabar
com a limitagdo na acdo de manutencéo dos lubrificantes, assim consegui, para
diversos equipamentos, situar no tempo o0 momento em que o lubrificante deixa
de estar em condi¢des para proteger 0S mesmos.

ApoOs a conclusao do estagio, posso afirmar que os modelos de regressao linear
multipla sdo os que tém maior potencial para o projeto GALP MODe AIML, pois
realizam melhores ajustes e fornecem os outputs desejados.

N&o obstante, na minha opinido, com o avancar do projeto e por sua vez, 0
aumento do numero de observacoes, € possivel testar modelos de regressao
logistica, visto que estes preveem a probabilidade de mudanca do lubrificante,
que se assemelha a variavel resposta inicial pretendida para o projeto (LSC).

O projeto GALP MODe AIML tera continuidade e gradualmente geram-se mais
observacdes dos casos de estudo aqui referidos, assim sendo, se tivesse mais
tempo, atualizaria os modelos a cada nova observacdo, enquanto os modelos
nao se consideram maduros o suficiente, pelo racio de observacfes/variaveis.
Também seria interessante aprofundar o estudo dos erros de ajuste e previsao,
visto que o projeto lida com equipamentos criticos e para além de uma previsao
do seu estado deveria ser incorporado o erro de deter,inagcdo que os resultados
numericos tém.

Este estudo estatistico parece-me o proximo passo na evolu¢do de manutencao
proactiva, através da assessoria técnica de lubrificacdo, a clientes industriais,
com equipamentos criticos de qualquer tipo.

Em geral, 0 meu balanco do estagio é muito positivo, pois constitui uma fase de
grande crescimento para a minha formagao quer pessoal como profissional, na
medida em que foi um momento de ampliagdo e aprofundamento dos meus
conhecimentos tedricos e praticos.

A oportunidade de contactar com o mundo profissional, bem como aprender
Novos conceitos técnicos sobre o acompanhamento de lubrificantes em servigo
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e a utilizacao de diferentes softwares informaticos foi muito importante para mim,
pois permitiu-me reconhecer e ultrapassar as minhas limitagdes,
proporcionando-me assim Vvarias vivéncias para o exercicio profissional futuro.

60



Matematica Aplicada a Tecnologia a Empresa
GALP-Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos

BIBLIOGRAFIA

[1] P. Ferreira, C. Mota e E. Rocco, Data empiric modelling and principal
component analysis in in-service lubrificant monitoring for proactive
maintance, 2018.

[2] W. Rich, Lubrificant Oxidation Analysis and Control, Maintance Reliability
Group, Inc, 2000.

[3] ASTM D664-11ael, "Standart Test Method for Acid Number of Petroleum
Productys by Pontentiometric Titration,” ASTM International, West
Conshohocken, PA, 2011.

[4] J. Fitch e D. Troyer, Oil Analysis Basics, Tulsa: Noria Corporation, 2010.

[5] M. S. Reis, Estatistica Para a Melhoria de Processos - A Prespectiva Seis
Sigmas, Coimbra: Imprensa da Universidade de coimbra, 2016.

[6] D. Montegomery e E. &. V. G. Peck, Introduction to Linear Regression
Analysis, New Jersey: Wiley, 2012.

[7] 1. Jolliffe, Principal Component Analysis, New York: Springer, 2002.

[8] D.C.Montgomery e G. C. Runger, "Chapter 12 Multiple Linear Regression,"
in Applied Statistics and Probability for Engineers, 6th Edition.

[9] A. Agresti, Categorical Data Analysis, 3rd Edition, Wiley, 2013.

[10] A. Dobson e A. Barnett, An Introdution to Generalized Linear Models, 3rd
edition, Chapman & Hall, 2008.

[11] D. Collett, Modelling Survival Data in Medical Research, 2nd Edition,
Chapman & Hall, CRC Texts in Statistical Science.

[12] Lubrication Management, PE-TA.071 Andlise Quantitativa de Oleos por
Infravermelhos, Bureau Veritas Group Company.

[13] ASTM D445-17, "Standart Test Method for Kinematic Viscosity of

Transparent and Opaque Liquids (and Calculation of Dynamic Viscosity),"
ASTM International, West Conshohocken, PA, 2017.

61



Matematica Aplicada a Tecnologia a Empresa
GALP-Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos

[14] ASTM D1744-13, "Standart Test Method for Determination of Water in
Liquid Petroleum Products by Karl Fischer Reagent (Withdrawn 2016),"
ASTM International, West Conshohocken, PA, 2013.

[15] Galp, Galp Power Gas NGB 40, Lisboa: FPC905, 2016.

[16] S. Siegel e N. J. Castellan, Nonparametric statistics for the behavioral
sciences, New York: McGraw-Hill.

[17]J. D. Gibbons e S. Chakraborti, Nonparametric Statistical Inference, Boca
Ration: CRC Press, 1985.

[18] D. W. Hosmer e S. Lemeshow, Aplied Logistic Regression, 2nd Edition,
Wiley, 2000.

[19] Z. TZhang, Residuals and regression diagnostics: focusing on logistic
regression, Ann Transl Med, 2016.

[20] Galp, Galp OPS 3200, Lisboa: FPT524, 2011.
[21] Galp, Galp Gemini Plex 0-1, Lisboa: FPC362, 2018.

[22] ASTM D5185-18, Standart Test Method for Multielement Determination of
Used and Unused Lubrificating Oils and Base Oils by Inductively Coupled
Plasma Atomic Emission Spectrometry (ICP-AES), West-Conshohocken,
PA: ASTM International, 2018.

[23] J. Zhu, J. M. Yoon, D. He, Y. Qu e E. Bechhoefer, Lubrication Oil Condition

Monitoring and Remaining Useful Life Prediction with Particle Filtering,
International Journal of Prognostics and Health Management, 2013.

62



Matematica Aplicada a Tecnologia a Empresa
GALP-Assessoria Técnica e Qualidade de Produtos

ANEXO A- Boxplots (Caixa de Bigodes) dos dados do Caso de Estudo
Preliminar
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ANEXO B-Correlagbes entre Variaveis dos dados do Caso de Estudo

Preliminar

+|Agua |~ |Glicol |~ |IRidx |~ |Nitragdo ~ |Oxidagdo |~ |pH ~ |PQidx |~ |Sulfatagdo |~ |TAN |~ |TBN |~ |Al -|B - |Ba v |Ca - |Cr -
Agua NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
Glicol NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
Rid ___ |NA NA :ﬁ@ ,79| 5,054 [:; -0,787 [®,787] -h,070|NA p,431] [ ,644)
Nitragdo |NA NA 0,775 0,037 b8l 6,136 0,581 5,789  6,126|NA 0222] 0,69
Oxidagio |NA NA 871 0,937 ,940] 9,023 0,721 0,782]  6,034|NA 0,305] 0,639
pH NA NA ), 796 0,881 -0,940 -p,036 -0,716 ﬁ,712 D,043[NA D,352 Em
PQidx NA NA 0,054 0,136 0,023 -p,036 -0,240 -I]),084 D,209|NA D,267 _‘),OE
Sulfatagdo |NA NA g,m 0,581 0,721 [, 716] [,240 0.582]  b,174|NA 0,562] 0,501
TAN NA NA 795 0,893 0,922 Bh897] 014 0,615 763 0,772]  ,050{NA 0,202] 0,619
TBN NA NA _0,7'_75 §0,749 -0,781 I3,735 9,080 -0,560 ,763 @,668 ,294|NA D,196 ,618
Al NA NA 787 0,789 0,782 ,712] 1,084 0582 @772 %,ess h,003|NA b268] 0,869
B NA NA 070 0,126 0034  boas| 0209 0,174] 6050 294 003 NA b321] 0,165
Ba NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
Ca NA NA 3,431 0,222 0305] [352] 267 0562 0202 96|  dpes| [B,321|NA 9,092
cr NA NA 644 0,699 0,639 551 062 0501 0,619 [Mh,618] 0,863  6,165|NA 5,092
cu NA NA 643 0,727 0722] [Bh655]  b,0a6 0492]  6.662] [B,560]  0,799] b,082[NA 0177 oo
Fe NA NA Ei),689 0,714 0,680 ,569 0,020 0,474 0,664 ,652 0,864 0,392|NA 0,056 0,863
Mo NA NA ,189 0,383 0,315 ,255 0,227 0,092 0,315 ,229 0,362 9,092(NA -D,054 0,416
Na NA NA 727 0,529 0,664) [Hh,636] 255 0722 0572 [,554] 0664 Ib168)NA 0,445 0,468
Ni NA NA 3,449 0,355 ouss| [B439] 027 0492]  6513] [B,378] 05000 ,171NA 0,128 6,420
P NA NA 9,135 0,104 -0,121 0,067 D,190 0,078 D,113 0,196 -D,067 ,235|NA 0,262 ),182
Pb NA NA D,172 0,066 0,099 D,091 D,135 0,218 0,130 D,083 0,126 0,054(NA 0,091 0,130
s NA NA b, 111 0,139 0225 D182 Ibi67 0107 W8] 6,107 6097 -bo33Na 0,217] 0,153
si NA NA %,876 0,893 0932 Wh,e99] b,os5 0714 6899 %,772 0,923 b,047|NA 0,379 0,757
Sn NA NA ,722 0,745 0,718 ,630! 9,086 0,572 0,734 ,669 0,878 D,036[NA 0,223 0,858
Zn NA NA 3,380 0,275 0,294 [,351] 3,366 0529 6310 [B276] 0391 221 NA 0,828 0,224
viscl00  |NA NA 3,59 0,551 0712 [, 781]  1p,109 0721 6,643 [H,460] 0452 [,352|NA 0,450 0,250
visc40 NA NA ,722 0,677 0,760 , 770! 0,026 0,612 0,713 ,553 0,658 ,292|NA 0,424 0,475
horas NA NA ,878| 0,885 0,948 ,920! -p,049 0,727 0,906 éﬂ&i 0,863 -p,050|NA 0,378 0,694

¥ |Cu - |Fe ~ Mo ~ |Na - [Ni - [P ~ [Pb - |S - |Si ~ [Sn ¥ |Zn ~ |visc100 | ~ |visc40 |~ |horas |~

Agua NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
Glicol NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
IRidx [, 643] 689 I, 189] [, 727 440 p13s| B172| Bt ,87sjg,722 D,380 0,595 722|878
Nitragio 0,727 ©714] Db3s3| b5 355  Ip,104]  boes| 10,139 ,893 745 D275 0,501 ,677] 0,885
Oxidagdo 0,722] Deso| Db31s| Desa 456 0,121 poos| M,225 ,932 718 P94l 0712 760 D948
pH 3,655 560  [,255 636, 439 poe7| booil bis2 ,899 630 (30,351 qﬁ ,770 ,920
PQidx boas| bozo| 0227] Ep2ss| bo27] Baoo| I35 167l boss| boss| 3366 0,109 D026] 049
Sulfatagio 0,492] 0474] bo92| 0722 Da4o2] bozs| B218] b7  b7ia| B2 B9 0721 D612 0727
TAN 0,662] 0664 D0315| 0572 0513 113 5130 BHasi| o] 0734 pB10 0643 D713 D908
TBN (560 [Wh,652] 229 [W0554| [B,378] p196| Ibos3|  §,107[ [, 772[ [Wo,669] [0,276 |:%0,460 3,553 [, 786
Al D79o| 0864 D362] Db664] D500] Dos7|  D126] Dboo7| D3] b  p301 0452]  Dess| D863
B bos2|  D392] Dboo2[ Maes| W17 MEp23s|  bosa] -boss| boa7]  Dboss| M221] [Boss2] @292  Pos0
Ba NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
Ca D177]  boss| bosa] Ddas| B8]  Plas2|  Booa| P27l  Ba7o| D223  ps2s 0450 D424 D378
Cr 0,702 0863 Da1s] Dbdes| Dao| W82 B130] p1s3|  B7s7|  08ss|  p224]  02s0]  pdvs|  Desa
Cu D669| D232] B85 Dds3s| boso| bos7|  Hoos| psod| p7iz]  Dlass 0547 D738 b7
Fe D,669 D4ss|  Ddos| D373 M1s7] Bas| Dos7y|  B7es| pao| Pz 0,180 p391] D707
Mo b232| Dbdss 031 6097 [2os| Io113] bo22| b2o7| B354 Ib116] o001 boss| 0232
Na 0,585 Ddos| -po31 0,368 -pois| D097 B100] P742| ps39| b5k 0504 Ds8a] D746
Ni D453  D373] Doo7| D368 0083 p152] P40 Dpsos| B39  puie 0396 039 0511
p boso| Pp,187] [p205| -boie| 083 b,124] 0388 boo3| bor| 0313 0,028 o7 Ip13s
Pb bos7| B146] 113] boo7| P1s2| 124 poes| 0130 p131] piz 0072] Do97] D176
s boos| Dbos7| boz2| b1oo| P14l D3ss| Doss po32| P41 pas 0062 o7s] Ipos1
si Dsos| D7es| D297  Db7ae| Bsos| boss| B30 pozx 0,815 D448 0686 0814 0985
sn 0,712  B740| DB3s4| b539] B530| Doz 0131 puar|  psis 0,332 0396 D554 0,758
Zn e8|  D177] T116] bse2] b6  B313]  p122]  pas|  pass| ps32 0431 D408| D426
visc100 05470  Dso| -pooa| 0594 39| Dpo2s|  bo7z2| bos2|  Dpess| 0396 p431 0,820 0,729
viscd0 0.738] D391 Doss| D584 D399| boerl boo7| bors| 08|  bssal  paos 0,820 D,825
horas 0772 D707  B232]  D7as| b1l Bass| Dize] bosi  poss|  bss|  pas 0720] D825
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