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Autor: Alessandra Borin
Orientador: Dr. Ronei Jesus Poppi

Neste trabalho foram propostas metodologias qualitativas para avaliar o grau de
degradacdio e o tipo do lubrificante e duas novas metodologias quantitativas para a
determinaco de contaminantes e parimetros de qualidade como a viscosidade e namero de
base total (TBN). Essas metodologias baseadas na espectroscopia no infravermelho médio
por reflecténcia total atenuada (ATR) e quimiometria podem ser empregadas no controle de
qualidade de lubrificantes com o objetivo de tornar as andlises mais rdpidas, praticas,
econdmicas, seguras ¢ eficientes.

Para uma determinacéo qualitativa das condigBes de lubrificantes de motor de énibus
foram empregadas as cartas de controle multivariadas (T e Q) onde foi possivel detectar
lubrificantes que ainda estavam em condigBes de uso e que ndo necessitavam ser trocados,
evitando assim desperdicios. Para a determinagéio do tipo de lubrificante automotivo foi
proposta a utilizago da Andlise de Componentes Principais (PCA) onde foi possivel
separar nitidamente guatro tipos de lubrificantes.

Para a quantificagéo dos contaminantes: dgua, etileno glicol e gasolina, presentes em
lubrificantes automotivos foi empregada a calibraggo multivariada, no caso o método dos
minimos quadrados parciais com selegdo de intervalos (i-PLS), relacionando espectros no
infravermelho médio por ATR de amostras de lubrificante automotivo com suas respectivas
fragSes mdssicas de contaminantes presentes, obtendo-se resultados muito bons mesmo
trabalhando com concentra¢ées baixas.

No caso da determinagio dos parimetros de qualidade, foram relacionados os
pardmetros de viscosidade a 100°C e nimero total de base com os espectros no
infravermelho médio por ATR de lubrificantes de motor de dnibus e de transmissio
automotiva também empregando a calibragio multivariada por PLS obtendo-se resultados

muito bons e com erros menores que 10%.
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Author: Alessandra Borin
Adviser: Dr. Ronei Jesus Poppi

In this work qualitative methodologies were proposed to evaluate the degradation
degree and the type of the lubricant, as well as, two new quantitative methodologies for the
determination of pollutants and quality parameters as the viscosity and total base number
(TBN). Those methodologies based on the mid infrared espectroscopy by attenuated total
reflectance (ATR) and chemometrics can be used in the quality control of lubricants with
the objective of turning the faster, practical, economical, safe and efficient.

For a qualitative determination of the bus motor lubricants the multivariate, the
multivariate control quality charts (T and Q) were used to detect lubricants that still in
conditions of the use and that those didn’t need to be changed, avoiding wastes. For the
determination of the automotive lubricants type, it was used the Principals Components
Analysis method (PCA), being possible to separate four types of lubricants sharply.

For the quantification of the contaminants: water, glycol ethylene and gasoline, present
in automotive lubricants the multivariate calibration was used, more particularly the Partial
Least Square method (PLS) with selection of intervals (i-PLS), relating spectra in the mid
infrared of automotive lubricant samples with your respective weight fractions of present
contaminants. It was 6btained very good results, even working with low concentrations of
contaminants.

In the case of the determination of the quality parameters, it was related the viscosity at
100°C and total base number with the spectra in the mid infrared region of bus motor and
of automotive transmission lubricants also using the multivariate calibration based on PLS .

It was obtained good results, with relative errors below to 10%.
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Breve Introdugdo sobre Lubrificantes



Capitulo | _ Lubrificantes

rev i t
1. Lubrificantes
1.1. A formulagéio de Lubrificantes [1]

A formulagdo dos lubrificantes consiste em misturar, até a homogeneidade, uma
combinagio de Oleos Baésicos e Aditivos, estudada e definida para garantir em exercicio um
nivel de exigéncia adequado no campo de utilizagéo ao qual o lubrificante é destinado.

Os oleos basicos representam o componente ainda preponderante na grande maioria
dos lubrificantes. Os 6leos minerais sio os mais empregados em lubrificagio. Sao obtidos
do petréleo e, consequentemente, suas propriedades relacionam-se a natureza do 6leo cru
que lhes deu origem e ao processo de refinagio empregado. Lembrando que o petréleo
consiste fundamentalmente de carbono (C) e hidrogénio (H), sob a forma de
hidrocarbonetos. Como cada série diferente de hidrocarbonetos é caracterizada por sua

prépria relagdio numérica entre dtomos de carbono e hidrogénio, temos , por exemplo:

a) Composto da série parafinica

| I
B T T ]

b) Série Nafténica ( cicloparafinas)

H X
/N

R B

Ciclobutano Ciclopropano
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c¢) Olefinas
\C —_—C /
v N
Etileno
¢) Aromaiticos
| ! |
e N~
| I _ |
Benzeno Tolueno

Na produgdo de lubrificantes, o petréleo € submetido inicialmente & destilagdo
primaria inicial ou topeamento (topping), que vem a ser a remogdo, por destilagdo, das
fragOes mais leves. A seguir € feita a destilagfio a vécuo, separando-se as diversas frages.

A fragdo de dleos lubrificantes é submetida a tratamentos subsequentes, tais como
remogdo de parafina, remogdo de asfaito, refinagio dcida, refinagiio por solventes etc. Os
6leos arométicos ndo sdo adequados para fins de lubrificagdo. Os dleos lubrificantes
minerais podem, entdo, ser classificados, de acordo com sua origem, em nafténicos e
parafinicos [1].

Ainda hoje, um importante campo da lubrificagdo € a utilizagio dos éleos graxos
adicionados a 6leos minerais, dando origem aos chamados dleos compostos. Os 6leos
compostos sdo, portanto, 6leos minerais aos quais se adiciona certa quantidade de produto
orgénico (acido oléico, 6leo de banha etc), em geral 1% a 25%, podendo chegar até 30% da
mistura. 7
* Dentre os 6leos basicos, estdo também as bases sintéticas que se originaram das
necessidades industriais ¢, especialmente militares, dos lubrificantes suportarem condigées

mais adversas possiveis. Os principais oleos sintéticos s#o: ésteres de acidos dibasicos,
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ésteres de organofosfatos, ésteres de silicatos, silicones, compostos de ésteres de
poliglicol. {1,2]
Na formulagfio, além dos 6leos basicos, também estdo presentes as bases
| i‘errefinadas, que s3o os produtos do tratamento quimico de lubrificantes usados.

1.1.1. Aditivos para Oleos de Motor

Os Aditivos, que t8m por objetivo melhorar as caracteristicas fisicas das bases,
como os modificadores de viscosidade, melhoradores do ponto de minima fluidez, anti-
espuma ou demulsificantes, e também conferir novas propriedades cujo efeito final ¢ de
caracteristica quimica como: anti-desgaste, detergentes, Dispersantes, anti-corrosivos, anti-
oxidantes, agentes de Extrema Press#o, entre outros. [1-3] -

A) Aditivos Extrema Pressio (EP)

- Compostos orginicos contendo oxigénio (como 4cidos carboxilicos, ésteres, cetonas
etc)

- Compostos orgénicos contendo enxofre e oxigénio;

- Compostos orginicos contendo cloro;

- - Compostos orgénicos contendo cloro e enxofre;

- Compostos orgénicos contendo fésforo;

- Compostos orgfinicos contendo chumbo.

B) Detergentes
. Sulfonados (como sais normais e bésicos dos 4cidos sulfdnicos, hidrocarbonetos
benzénicos alcoil-substituidos);
- Fosfatados e/ou Tiofosfatados (como sais metélicos e basicos dos 4cidos fosfonicos ou
tiofosfonicos);
- Fenqtas (como sais metélicos normais e basicos de alcoois-fendis, sulfetos de alcoil-
fenol e produtos da combinag8o alcoil-fenol-aldeido);
- - Salicilatos alcoil-substituidos (como os sais metdlicos normais e basicos do 4cido
salicilico alcoil-substituido de radicais alcoilicos de cadeia longa).
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C) Dispersantes

- Copolimeros (como éster carboxilato com fungdes polares como amina, imina, imida,
hidroxila, éter, epéxido, éster fosforado, carboxila, anidrido ou nitrila);

- Polimeros de hidrocarbonetos tratados com varios reagentes para adquirirem funcgdes
polares;

- Alquenil succinimidas de cadeia longa n-substituidas;

- Amidas e poliamidas de elevado peso molecular;

- Esteres e poliésteres de elevado peso molecular ;

- Sais organicos como 4cidos sulfénicos de petréleo, dcidos organofosforados.

D) Melhoradores de indice de Viscosidade
- Poliisobutenos;

- Polimetacriiatos;

- Copolimeros de Vinil-Acetato;

- Poliacrilatos;

- Poliestireno alcoilados.

E) Antioxidantes
- Compostos orgénicos que reduzem os per6xidos tais como sulfetos, dissulfetos,

sulféxidos, fosfitos, aminas, fendis, celenetos e ditisfosfato de zinco.

F) Inibidores de Corrosio
Ditiofosfatos metélicos , especialmente diorgano-ditiofosfato de zinco;

- Ditiocarbonatos metélicos, especiaimente ditiocarbonatos de zinco;

- Terpenos sulfurados, tais como di-pentano sulfurado;

Terpenos fosfo-sulfurados, tais como terebentina tratada com pentassulfeto de fésforo.

G) Abaixadores de Ponto de Fluidez
- Polimetacrilatos (copolimeros de alcoil-metacrilatos de vérios comprimentos de
cadeia);-

. Poliacrilamidas;
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- Copolimeros de Vinil carboxilato-dialcoil-fumaratos ;
- Etc.

Além destes hé mais seis tipos de aditivos para lubrificantes : inibidores de ferrugem,
antiespumantes, antimanchas, anti-ruido (anti-stain), anti-ruido (anti-squawk) e
protetor de velas [1-3].

1.1.2. Aditivos para Oleos de Engrenagens
( Os principais tipos de aditivos empregados em 6leos para engrenagens s&o os seguintes:
A) Para reduzir os efeito do atrito
- antidesgaste e EP (extrema press#o);
- agentes antiespumantes.
B) Remogiio de calor
- antioxidantes;
- antiespumantes. .
C) Contencfio de contaminantes
- antiferruginosos;
- antioxidantes.

1.2. Fungdes da Lubrificaciio

As principais fungbes dos lubrificantes sfio: reduzir a fricgio entre superficies,
reduzindo assim o desgaste das mesmas, prevenir a corrosfio € a ferrugem, atuar como
- refrigerante retirando o calor produzido pelo contato das pecas, a limpeza do motor, entre
outras. Dessa forma, a qualidade do Sleo lubrificante € essencial para a preservagiio do
desempenho ¢ longevidade de méquinas. O uso de um lubrificante degradado pode causar
desgaste mecénico, comprometimento das fun¢des da méquina, bem como a geragdo de

prejuizos irreversiveis e de alto custo.
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1.2.1. A Lubrificacdo em Automotivos [4]

Em modelos comerciais de automoveis ha diversos pontos de lubrificagdo: motor,
pedais do freio e da embreagem, rolamentos das rodas, eixo traseiro, juntas esféricas,
articulagéio da suspens@o, barra da diregdo entre outros. A figura 1 apresenta um esquema

basico da circulagdo do éleo lubrificante em motores de automotivos.

Galaria de dleo pare 4 lubrilicache

Figura 1 : Esquema de Circulagdo do Oleo Lubrificante.

Particularmente um mancal, ou outra pe¢a de um motor, pode ser lubrificado por
dois processos diferentes. Num primeiro sistema, figura 2, o 6leo € enviado sob pressdo
diretamente 4 pega ou ao mancal. Num segundo sistema, conhecido como sistema de
salpico, apresentado na figura 3, o leo ¢ “espirrado” contra a pega ou chega até ela por um
orificio. A maioria dos carro atualmente tem um sistema que ¢ uma combinagdo dos dois
sistemas. A contaminacdo com o refrigerante (agua, etileno glicol etc) e combustivel
(gasolina, diesel, dlcool) ocorre no trio camisa-anel-pistdo dependendo da folga que existir
na camisa. Devido a presenga de oxigénio e temperaturas acima de 100°C, o ambiente é

propicio para oxidagdo e consequentemente degradagéo.
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Figura 3: Esquema do Sistema de Salpico de Lubrificagéo.
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1.2.2. A Lubrificacio nas Engrenagens

Para as engrenagens de dentes retos ou helicoidais, recomenda-se o uso de um 6leo
mineral como lubrificante. Porém em se tratando de engrenagens hipoidais, as quais
trabalham com alta velocidade e pressdo muito elevada entre os dentes, recomenda-se um
lubrificante hipoidal.

Além de resistir & alta pressdo que existe entre os dentes, ele ndo deve engrossar
demais quando esta frio, para poder circular rapidamente pelos dentes das engrenagens. Nas
engrenagens hipoidais, a auséncia de lubrificante, mesmo que seja por um tempo muito
curto, pode causar danos nos dentes. Um dleo para engrenagens também deve resistir a
oxidagdo e deve proteger as engrenagens de ferrugem. Se o dleo tiver tendéncia a formar
espuma, podera vazar da caixa e, mesmo, escorrer pelos semi-eixos, até os tambores de
freio nas rodas, prejudicando o funcionamento dos breques. Na figura 4 temos o exemplo

da caixa de transmissdo EATON FSO-1305 para veiculos comerciais leves de até 2,8 ton.

Figura 4: A: Engrenagens essenciais para um carro andar; B: Caixa de Transmissio
EATON FSO-1305 . (Figura gentilmente cedida pela EATON -Divisdo Transmissdes
Ltda).
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Como ¢ possivel observar, no caso da caixa de transmissdo nfio ocorre
contaminacéo de refrigerantes ou combustiveis. Porém a temperatura ultrapassa os 100°C e
- pressio entre as engrenagens ¢ significativa, ocorrendo a degradacfio do lubrificante.

1.3. Controle de Qualidade de Lubrificantes

Um dleo poderia ter vida ilimitada, se nfo houvesse a contaminagiio por certos
agentes. No processo de uso do lubrificante ocorre a contaminagfo, a perda da atividade
dos aditivos e o aparecimento de produtos da oxidaggo [3,5] .

" Na presenca de oxigénio, que é onipresente na maioria dos ambientes de
lubrificagfio, ¢ a altas temperaturas, os hidrocarbonetos que compdem os Sleos basicos,
podem reagir formando produtos contendo carbonilas (produtos de oxidagéio priméria) que
em seguida sofrem mais oxidacio para produzir 4cidos carboxilicos, aldeidos, alcoois,
(produtos de oxidagfo secundéria), resultando no aumento dos valores do numero total de
acidez (TAN). Além disso, os produtos de oxidagio formados podem polimerizar
aumentando a viscosidade do 6leo. A reagfio de oxidaglio simplificada & representada a
seguir [6-8]:

2RH+ O; —> Re +H,0,
Re + 0; — ROOe
ROOe +RH - RCOOH + Re (4cido carboxilico)
ROQOe + Re — RCOR + ROH (cetona, dlcool)

O monitoramento  de rotina dos éleos lubrificantes no tempo de operagdio do
equipamento pode servir a uma variedade de fungdes: indicaglio das condigdes do
lubrificante para o agendamento de trocas periédicas de 6leo, prevendo precocemente a
presenca de contaminantes criticos ¢ formagfio de produtos devido 3 operagdo ou
manutencdo impréprias, bem como assisténcia ao operador na identificacfio de falhas ou
~ condigdes de operagdio adversas [7] .
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1.3.1." As Anilises Fisicas e Quimicas Mais Comuns para Oleos usados

As anilises mais comuns no controle de qualidade de iubrificantes sfo: viscosidade,
niimero total de acidez (TAN) e nimero total de base (TBN). Em seguida, o ponto de
fulgor, ponto de fluidez, residuos de carbono, anélises espectrograficas, caracteristicas de
Extrema Press#o, Corroséio, Ponto de Anilina, Presenga de Insolaveis, Niimero de Emuiséo,
Numero de Precipitagfio, Nimero de Neutralizagio, Niimero de Saponificagéo, presenca de
- Cinzas e Cor. Especificamente, para identificar niveis de oxidagiio o TAN tem sido
considerado o indicador mais importante para a qualidade do 6leo [2,7].

As analises mais comuns para o controle qualidade de lubrificantes de motor a gasolina
e motor a diesel séo [1]:

e Viscosidade a 40 e 100°C, cSt;

¢ Niimero de Alcalinidade (TBN), mg KOH/g;
. Nl_imero de Acidez (TAN), mg KOH/g;

» Diluiggo, %;

e Ponto de Fulgor;

o Agua por destilacgio, %;

o Cinzas, %;

[ Cinms sulfatadas, %.

Para lubrificantes de transmiss#o automética, as anélises mais comuns s#o [1]:

* Viscosidade a 100°C, cSt;
~¢ Nimero de Neutralizagéio (TBN), mg KOH/g;
. Agua por destilagio, %;

o Insoltiveis em pentaﬁo, % peso.

1.32. Algumas InterpretacBes de Andlises de Oleos Usados
-Densidade

A denéjdade nio permite indicar se o éleo deve ou ndo permanecer em servigo.
Entretanto, ela Vaponta contamina¢8es com outros produtos. No caso especifico dos 6leos
para motores, as seguintes orientag3es préiticas podem ser seguidas:

12
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8

b)

um aumento na densidade pode determinar a presenca de :
insolaveis;

dgua;

contaminagio com produtos de maior densidade;
produtos oxidados.

uma diminuig#o na densidade pode determinar a presenca de:
contaminag@o com produto de menor densidade;

-combustivel.

Viscosidade

A viscosidade ¢ a caracteristica mais importante no controle do uso do lubrificante.

E pouco provével que um aumento da viscosidade atinja o limite maximo permissivel.

Como regra orientadora, pode-se dizer que:
um aumento na viscosidade pode ser devido a:
presenca de insoltveis;

produtos oxidados;

reposi¢io com Sleo mais viscoso;

presenca de agua.

uma diminuigsio na viscosidade pode ser devido a:
presenca de combustivel;

reposig¢io com 6leo menos viscoso;

"cisalhamento do aditivo melhorador do indice de viscosidade.

Cor

A .cor de um Oleo lubrificante néio estd relacionada com a sua qualidade. Como

orientago, as seguintes regras préticas podem ser observadas:

a)

o escurecimento pode ser devido a:

contaminag#o por 6leo mais escuro;

- produtbs oxidados.

13



Capitulo ] Lubrificantes

b) o clareamento pode ser devido a:
- presenga de agua;
.- contaminagéo por 6leo mais claro.

Neutralizaciio
O indice de neutralizagio permite concluir pela acidez ou alcalinidade de um 6leo.
" O 6leo mineral puro bem refinado € neutro. Neste caso, trata-se de medir os contaminantes
acidos provenientes da oxidag#o.
Com intuito de melhorar o desempenho, os 6leos recebem aditivos. Trata-se entéio
de medir a alcalinidade remanescente ou uma contaminagéo acida.
A acfio efetiva dos aditivos estd entre 4 ¢ 11 na escala de pH.
Os indices de neutralizaggo sfio classificados nos seguintes tipos:
a) Numero de Acidez Total (TAN): Indica o peso em miligramas de KOH necessério para
neutralizar os acidos totais de 1g de dleo.
b) Nimero de Alcalinidade Total (TBN): Indica a quantidade de 4cido, expressa em
miligramas equivalente de KOH, necessdria para neutralizar todos os constituintes
bésicbs ( alcalinos) em 1g de 6leo.

Qualquer 6leo cujo pH esteja compreendido entre valores 4 € 11 apresentara um TBN,
expresso em mg KOH/g, equivalente & quantidade de 4cido necessaria para levar o pH do
valor em que esté até o pH 4 e um TAN expresso em mg KOH/g necessério para elevar o
pH até o limite superior pH 11.

Quando o TBN vai a zero, significa que toda a reserva alcalina do dleo foi
consumida e dai em diante 0 TAN somente aumentara.

Agua

'E sempre indesejavel a presenga de 4gua. O limite méximo de porcentagem de 4gua
€ 0,2% [2]. Para valores maiores, deve-se proceder & secagem do 6leo. A natureza da dgua
- pode indicar a origem da contaminagéo.

14
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Ponto de Fulgor

Permite indicar se 0 6leo em uso foi contaminado pelo combustivel. O ponto de
- fulgor diminui pela diluigo com diesel ou gasolina, havendo, em geral, redugdio da
‘v_iscosidade, também. Entretanto, sua grande aplicagdo reside no fato de que pode haver
diminuic3o da viscosidade corrigida pelos insoliveis. Convém salientar que, a0 se misturar
dois produtos com diferentes pontos de fulgor, o ponto de fulgor tende para o do
componente menos denso.

Cinzas
Constituem os materiais metlicos, a ferrugem, a poeira ¢ os produtos de oxidagéo.
O teor de cinzas indica a grandeza quantitativa dos contaminantes que possuarn metal em
sua composig#o. E de grande importéncia o conhecimento prévio das cinzas do 6leo novo.
Como regra geral, a seguinte orientagio pode ser seguida: _
a) uma diminuigéio das cinzas (6leo usado comparado ao novo) pode ser devida a:
- diluigio elevada de combustivel; 7
- contaminagdo por éleo no detergente;
- contaminag#io por 6leo de menor concentragfio de aditivos metslicos.
b) um aumento pode ser devido a:
- contaminag8o por 6leo de maior detergéncia;
- contaminagdo por 6leo de maior concentragéio de aditivos metélicos.

- Andlise Espectroscépica Diferencial (Infravermelho)

Permite indicar quando o 6leo usado se alterou em relagio ao éleo novo. O aparelho
‘mostra as diferencas, por um método comparativo, desenhadas em um gréfico. Este
 processo € bastante utilizado no controle de qualidade na refinagdo dos 6leos basicos [1].
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Fundamentos de Espectroscopia no Infravermelho
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2. Espectroscopia no Infravermelho

2.1 Principios da Espectroscopia no Infravermelho

A condigdo para que ocorra absorgdo da radiagdo infravermelha é que haja variagéo
do momento de dipolo elétrico da molécula como consequéncia de seu movimento
vibracional ou rotacional. O momento de dipolo é determinado pela magnitude das
diferencas de carga e distincia entre dois centros de carga. Somente nestas circunstincias, o
campo elétrico alternante da radiagdo incidente interage com a molécula, originando
espectros de absor¢do. De outra forma, pode-se dizer que o espectro de absorgdo no
infravermelho tem origem quando a radiagdo eletromagnética incidente tem um
componente com valor de numero de onda correspondente a uma transi¢éo entre dois niveis
vibracionais.

As vibragGes podem ser de duas categorias: estiramento e deformag#o. As vibragdes
de estiramento envolvem uma mudanga continua na distancia interatbmica ao longo do eixo
da ligagdo entre dois 4tomos. Vibragdes de deformagéo sdo caracterizadas pela mudanga no
angulo entre duas ligagdes [8].

A regido do infravermelho abrange a faixa de 12.800 a 10 cm™ ou de 0,78 a 1000
um. Esta faixa € divida em radiacdo no infravermelho préximo, médio e distante. A maior
parte das aplicagdes tém sido realizadas no Infravermelho médio (4000- 400 cm™). A
tabela 1 apresenta as regides do infravermelho e seus respectivos nimeros de onda.

A espectroscopia no infravermelho tem sido amplamente utilizada para analises
qualitativas e quantitativas. Um dos usos mais importantes tem sido na identificagdo de
compostos organicos.

Tabela 1: Regides do Infravermelho e seus respectivos nimeros de onda

12.800 2 4.000
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2.2. Vantagens de Espectrometros com transformada de Fourier

A espectroscopia no infravermelho dispersiva foi originalmente introduzida para
laboratorio analiticos no inicio dos anes 50. A maior vantagem da espectroscopia no
infravermelho foi o carter nfio destrutivo e a grande seletividade, permitindo
determinagdes quantitativas de componentes em misturas complexas. Os espectrdmetros
com transformagdo de Fourier foram introduzidos por volta de 1970. Estes instrumentos
superam algumas limitag3es dos sistemas de infravermelho dispersivos. As mudangas mais
importantes foram a dréstica reducfio de tempo necessrio para aquisigdo do espectro,
aumento de sensibilidade, eliminagio da necessidade de calibragiio externa e a interface
com sisterha de computador.

Aproximadamente, a maioria dos espectros na regifio do médio infravermelho séio

_obtidos de instrumentos com transformada de Fourier afim de obter espectros com a raziio

sinal-ruido melhor do que os outros instrumentos dispersivos, obtendo assim espectros
melhores. Instrumentos interferométricos s#io também caracterizados pela aJta resolugéio
(<0,1 cm’) e determinagdes de freqiiéncia de alta reprodutibilidade e exatidso.
Adicionando-se também a propriedade dos espectros serem subtraidos pela corregéio do
espectro de referéncia [8].

Na drea de quimica, onde o alto desempenho dos instrumentos interferométricos
aparecem, estdo: 1) trabalhos que precisam de alta resolugio, como espectros de misturas
gasosas que possuem muitas sobreposigSes; 2) estudo de amostras com alta absorbéncia; 3)
estudo de substincias com baixa absorbéncia; 4) investigagbes que requerem uma corrida
de espectro ripida, como em estudos cinéticos etc [8].

2.3. Espectroscopia de Reflexio Interna
A espectroscopia de Reflex&o Interna ou Reflexfio Total Atenuada (ATR) € uma
técnica ndo destrutiva que permite obter espectros no infravermelho médio de amostras
como sélido de baixa solubilidade, filmes, adesivos , pds, pastas, entre outros [8-10].
' O principio deste tipo de espectroscopia baseia-se no fato de que quando um feixe
de radiaciio passando de um meio mais denso (n; — cristal ATR), transparente ao
infravermelho, para um menos denso (n;- amostra) ocorre reflexfio. A fragio do feixe
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incidente que ¢ refletida aumenta conforme aumenta o 4ngulo de incidéncia, e quando
excede um determinado dnguio critico (o) a reflexio ¢ completa. No ponto de reflexdo, o
feixe ¢ atenuado como se penetrasse & uma pequena distdncia dentro da amostra . A

profundidade de penetragio (d;) € dada pela equagéo 1 [10]:

A
27m,\Jsen® = n? / n?

d

P

onde:

nz: maior indice de refragdo (cristal ATR);
n;: menor indice de refragdo ( amostra);

©- ¢ o dngulo de incidéncia;

A - é o comprimento de onda da radiacéo.

Assim, a profundidade da penetragio, depende do comprimento de onda, do indice
de refragéio dos dois materiais ¢ do dngulo do feixe em relagdo a interface. A radiacgiio
penetrada € chamada de onda evanescente. Se o meio menos denso absorve a radiagiio
evanescente, a atenuagdio do feixe ocorre nos comprimentos de onda de absorgio de
bandas. Este fendmeno € chamado de Reflecténcia Total Atenuada (ATR) [8-10].

A figura 5 mosﬁ'a o fendmeno da reflexdo total atenuada.
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Figura 5 : Reflexdo interna na amostra.

Espectros de reflectincia interna séo similares mas ndo idénticos ac espectros de
absorgdo comuns. Em geral, enquanto os mesmos picos sdo observados, suas intensidades
relativas diferem. As absorbincias, embora dependentes do angulo de incidéncia, sfo
independentes da espessura da amostra, pois a radiagdio penetra apenas poucos milimetros
da amostra.

Uma das maiores vantagens da especiroscopia de reflectincia interna € que o
espectro de absorgdo € facilmente obtido para uma ampla variedade de amostras com um
minimo de preparacéo. Fios, linhas, tecidos podem ser estudados pressionando as amostras
contra o cristal. Pastas, pés ou suspensdes podem ser manipuladas de maneira similar.
Espectroscopia de Reflexd@io interna tem sido aplicada para muitas substincias como

polimeros, borrachas e outros sélidos [8].

2.4. Aplicacdes da Espectroscopia no infravermelho

A espectroscopia no infravermelho possui a tradi¢io de ser uma anélise que
apresenta a impress#io digital de algumas substincias orginicas. A absorbincia em uma
freqliéncia particular € caracteristica de um grupo funcional presente no composto quimico.
A espectroscopia no infravermelho oferece oportunidades analiticas quase que ilimitadas
para muitas areas de produgéo e controle de qualidade. Dessa forma, vem ganhando muito
espago nos laboratérios analiticos e em andlises de controle de qualidade nos processos
industriais, como industrias farmacéuticas, de alimentos, téxteis, etc. Isso ocorre devido ao
relativo baixo custo da instrumentagdio, a velocidade, a facilidade, a nio necessidade de

tratamento da amostra (portanto, ndo ha gasto com reagentes), a baixa quantidade de
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amostra utilizada, além de nfo ser uma técnica destrutiva e de possuir alta seletividade.
Também cobre uma ampla faixa de aplicagdes quimicas e pode ser usada para

determinagdes qualitativas e quantitativas [11-14].

2.5. A utilizacfio da Espectroscopia na Anilises de Oleos Lubrificantes

Nos altimos anos a espectroscopia molecular tem sido usada para investigar varios
- ' pardmetros de qualidade de produtos vindos do petréleo. As técnicas mais efetivas tém sido
a absor¢do no infravermelho, Raman e fluorescéncia no ultravioleta {15]. lﬂ espectroscopia
no infravermelho tem sido usada para monitorar a presenca de contaminantes como a agua,
bem como a formaclio de produtos de oxidacHo, nitragdo [15-17}. Dessa maneira, a
espectroscopia pode resolver problemas com as anélises de 6leos usados como: consumo
de muito tempo, gasto de reagentes, utilizagdo de solventes orgénicos entre outros

Vale lembrar que a utilizagfio do acessérioc ATR € necessaria para amostras com
alta concentragéio de residuos e fuligem, pois o feixe de infravermelho apenas penetra uma
curta distancia dentro da amostra. Sem o acessgrio, pode ocorrer o espalhaméhto e absor¢io
da radiacdo pelas particulas de fuligem [17]. j

Em determinagBes por espectroscopia no infravermelho, devido s numerosas bandas
de absorgio sobrepostas, os espectros necessitam na maioria dos casos serem tratados por
analises multivariadas estudadas pela Quimiometria [11,17,18].

Na figura 6 ¢ possivel visualizar um espectro de infravermelho médio de 5 tipos de
Oleos lubrificantes diferentes. Na figura 7, sdo apresentados espectros de amostras de
lubrificantes contaminadas com agua. Em ambos os casos, os espectros possuem, onde se
pode observar, diferentes absorgdes ou intensidades, que podem ser utilizados para a
caracterizagdio ou quantificagfio de alguma propriedade do lubrificante.
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Figura 7: Espectros de amostras de lubrificante contaminado com 4gua.
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A tabela 2 apresenta alguns numeros de onda referentes as absor¢des no
infravermelho caracteristicas de lubrificantes (ou de seus contaminantes, ou de produtos de

oxidagd@o) e suas respectivas interpretagdes.

Tabela 2 : Bandas no Infravermelho Caracteristicas de 6leos lubrificantes, da contaminagéo
e da degradagdo deles. [8,15, 19]
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CAPITULO 3. Ouimiometri

' H4 mais de 30 anos, a quimiometria vem aplicando conhecimentos estatisticos,
matematicos e computacionais na Quimica, com o objetivo de planejar e otimizar
experimentos e procedimentos, bem como, extrair o maior niimero de informag&es possivel
'a partir dos dados quimicos. Dentro da Quimiometria algumas 4reas muito aplicadas
 atuslmente . s#o; 1) Calibragio Multivariada; 2) Modelagem Estrutura-(re)atividade; 3)
Reconhecimento de Padrdes, classificagfio e andlises discriminantes; e 4) Monitoramento e

modeiagem de processos multivariados [20-22].

3.1. Organizacfio dos Dados

Dados multivariados geralmente podem ser arranjados na forma de tabela. Quando
na forma de tabela, tem-se os objetos dispostos em linhas e as varidveis em colunas. Para
dados -quimicos, os objetos vdo corresponder aos compostos quimicos (amostras) e as

varidveis as medidas de alguma propriedade destes mesmos compostos.

As notacbes .de élgebra linear também se aplicam a quimiometria. Um vetor é uma

| matriz que tem somente uma linha ou uma coluna sendo chamado de vetor linha ou coluna
respectivamente. Os vetores sfio designados por letras mintsculas em negrito (v). As

mé_.u-izes s#io designadas por letras maitisculas em negrito (A). Os elementos das matrizes,

dos vetorés R .ou ainda constantes como coeficientes de regresséo (b) séo representados por

letras sem negrito [20, 23].
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A figura 8 mostra como espectros no infravermelho s&o organizados numa matriz de
dados. Nesse caso, cada valor de absorbincia num dado comprimento de onda forma um

elemento de uma linha da matriz. Assim em cada linha da matriz tem-se o espectro de uma

amostra.

18
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Numero da Onds (em-1)

Figura 8: Organizagéo dos dados em uma matriz a partir de espectros no infravermeliho.

3.2. Pré Tratamento

3.2.1. Correcio do Espalhamento Multiplicativo (MSC)

Para a corregdio da linha base dos espectros, uma alternativa é a correciio do
espalhamento multiplicativo (Multiplicative scatter correction, MSC) [24]. Esta corregio
faz uma regressio de um espectro medido contra um espectro de referéncia (geraimente o
espectro médio) e corrige o espectro medido usando uma inclinagéo. Para cada espectro
individual X;, 05 pardmetros a; ¢ b; sdio estimados por regressio em x (espectro de
referéncia). Os parmetros estimados a; e b; sfio utilizados para realizar a correcdio do
espectro da seguinte maneira [24,25]:

Xi= 8 + Xb;
Xicorr = (Xi ~ 8))/ b;
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A figura 9 mostra o efeito da corregio com o MSC sobre espectros de infravermelho

com diferentes linha-base,
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Figura 9: Na figura 9A os espectros ndo estdo corrigidos. Na Figura 9B os espectros

passaram pelo processamento com MSC.

3.2. 2. Centrar na média
Um outro pré-tratamento utilizado neste trabalho e aplicado para os dados obtidos
pelos espectros no infravermelho médio foi o de centrar dados na média. Este, corresponde
a fazer com que para cada varidvel seus valores tenham média zero. Isto é feito , obtendo-se
o valor médio para cada varidvel e subtraindo-o de cada um dos termos da varidvel
correspondente. Com isso, ocorre 2 mudanga do sistema de coordenadas para o centro de
dados, ou seja, transiada o eixo de coordenadas para um centro. Este procedimento é
aplicado as colunas da matriz.
;A figura 10 mostra uma representagfio grafica da centralizagdo na média sobre um
conjunto da centralizagdo de dados com 3 varidveis (X; , Xz, X3). A corregdo ¢ realizada da

seguinte maneira [20,23]:
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Para uma coluna j:
— n xl'
=27
Xijcor = Xjj - i,—
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Figura 10: Representagéo grafica da centralizagido na média dos dados.

3.3. Conhecimento de Padroes

Os problemas de classificagdo sio muito comuns em ciéncia e engenharia. O

reconhecimento de padrdes ocorre, quando a partir de um conjunto de treinamento, ou seja
um conjunto para o qual se conhece a cafegoria a que pertence cada amostra, deriva-se
regras de classificagfo, com base em medidas das variaveis relativas de cada espécie.

Em alguns casos ndo se possui um conjunto de treinamento, ou ainda nio se dispde

de informacdo insuficiente sobre o sistema, para prever o nimero de categorias esperado

para um grupo de amostras, como no caso da classificagfio de lubrificantes. Neste caso,

utiliza-se o conhecimento de padrdes, que ¢ uma forma de aprendizagem nio
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supervisionada. O método de conhecimento de padrdes mais empregado ¢ o de anélise de
agrupamentos de dados, que procura classificar num mesmo subgrupo as amostras mais
- semelhantes entre si.

Alguns exemplos de métodos de reconhecimento de padrdes de aprendizagem nio
supervisionada s#o: Andlise de Componentes Principais (PCA), Anélise Hierdrquica

(HCA), Andlise de Discriminante Linear (LDA), entre outros [20, 23,26].

3.4. Andlises de Componentes Principais - PCA

. Métodos baseados em fatores tém por objetivo a projecio dos dados originais de
grande dimensfio espacial para dimensdes menores. Esta projecdio pode ser realizada
principalmente pela Andlise de Componentes Principais (PCA), Anélises Fatoriais (FA),
| Decomposig#o de valor singular (SVD), projegdo de autovalores etc [20].

A Anilise de Componentes Principais (PCA) foi introduzida na quimica por
Malinnowski no final dos anos 60, com o nome de Anélise de Fatores, ¢ a partir da década
seguinte um grande numero de aplicagbes foram desenvolvidas, o que a tornou muito
conhecida e explorada [26].

) objeti\}o do PCA ¢ transformar dados complexos para que as informacSes mais
. importantes e relevantes se tornem mais féceis de visualizar. Para isso, a matriz original X,
que € uma tabela onde os dados quimicos multivariados chamados objetos ( por exemplo,
compostos quimicos) s#io dispostos em linhas e varidveis (concentragio, pH etc) em
- colunas. A matriz original € aproximada para 2 matrizes menores — as matrizes de escores
(T) e de pesos (P); mais uma matriz de residuos que indica a parte nfio modelada como

ilustrado na figura 11:
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Figura 11: Decomposic@o da matriz X em outras menores de escores (amostras), de Pesos

(peso das varidveis)e a matriz de residuos.

Neste caso, X € a matriz original constituida de m linhas (objetos) e n colunas
(variaveis); T € a matriz de escores com m linhas e d colunas (niimero de componentes
principais); P € a matriz de Pesos com n colunas e d linhas e E ¢ a matriz de residuos com
m linhas e n colunas {20].

Os componentes principais sio determinados baseados no critério de varidncia
maxima. Cada componente principal subsequente descreve um méaximo de varidncia, que
néo € modelado pelos componentes anteriores. De acordo com isso, 0 miximo de varidncia
dos dados € contido no primeiro componente principal. No segundo componente, h4 mais
informagéo que o terceiro e, assim, sucessivamente. |

A figura 12 representa graficamente dois componentes principais no caso de 2

variaveis ( X; e X3).
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Figura 12: Dois componentes principais no caso de duas variaveis: os pesos sdo
cossenos dos dngulos entre os eixos originais; os escores sdo as projegdes das amostras na
diregéio do componente principal.

As novas coordenadas (que podem ser denominadas de Fatores, Componentes
Principais ou Varidveis Latentes) sio combinagdes lineares das variaveis originais. Por

exemplo, os escores do primeiro componente principal séo definidos como:

thi=Xnpn +Xi2 p21 + . Xjn Pl
bi=Xn1pn + X2 P21 ...t Xon P

Ami=XnuPpnn T Xme P21 F .o Xon P

Por causa da grande fragéo de varidncia usualmente descrita pelo primeiro , segundo
e terceiro componentes, os dados podem ser visualizados plotando-se os escores de um
componente contra outro. O método mais simples usado para PCA em quimica analitica é o
algoritmo iterativo NIPALS (minimo quadrados parciais nfio linear iterativo) [20]. A

anélise de componentes principais (PCA) é muito aplicada no controle de qualidade de
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matérias primas, produtos acabados bem como no monitoramento do produto durante a
producéo [27]. Engenheiros de controle de processos industriais t¢m aplicado PCA, por

exemplo, na detecglio de falhas durante a operagfio de processos industriais {28].

_ 3.5. Cartas de Controle Multivariada
3.5.1. Carta de Qualidade Multivariada T*

A necessidade do controle de processo estatistico multivariado (MSPC) para checar
o desempenho de processos no controle de qualidade, esté se tornando mais importante com
o crescimento do nimero de varidveis que podem ser medidas. Um dos exemplos da
implementagio de ferramentas estatisticas multivariadas, & a estatistica de Hotelling T°
baseada no PCA usada para o desenvolvimento das cartas de controle multivariadas, que
veni sub_stituindo as cartas de controle univariadas, como as cartas Shewart [29-311.

A Andlise de Componentes Principais (PCA) é uma ferramenta para compresséo de
dados e extragio de informagéio. PCA acha as combinagdes a partir das variaveis originais.

Ele decompde a matriz X (matriz de espectros por exemplo) como:

k
X=TP +E=) tp' +E

=)

Onde T ¢ a matriz de escores, P a matriz de pesos, E é 0 residuo e K € o nimero de
componentes principais incluidos no modelo.

A soma dos quadrados dos escores normalizados, conhecido como a estatistica de
Hotéiling’s é a medida da variagdo de cada amostra dentro do modelo PCA ¢ ¢ definido
como [23]: |

T = ta 0= xPA P

36



Onde t; se refere a i-ésima linha de Ty, a matriz de “k” vetores escores do modelo
PCA e A" & a matriz diagonal que contém o inverso dos autovalores associados com os “k”

autovetores (componentes principais) retidos no modelo.

Quando se “dividem” os escores pelos autovalores, estabelece-se que cada um dos
éomponentes principais contribuem igualmente para o célculo de T Caso todos os
componentes principais fossem utilizados para a construgdo das cartas T2, quando efetuada
a divisio dos escores (t) por uma pequena varifincia, ocorreria o seguinte: desvios sem
importincia nestes escores (t) que nfo tém quase nenhum efeito teriam grande importéncia
no célculo de T e desse modo n#o levariam para um sinal fora de controle de T°. Por esta
razio, a carta T* baseada nas primeiras componentes principais consiste no célculo dos
desvios de T em relagio as varidveis de qualidade do produto que s&o de maior
importancia. O célculo do limite de confianga para T ¢ calculado com base na distribuigio

F, como segue [23]:

- (m-Dk

m-K = kmka

T2

- onde m é o niimero de amostras usadas para desenvolver 0 modelo PCA e “k” é o niimero
de coinponentes retidos no modelo e F ¢ o valor tabelado para a distribuigio estatistica F.

A figura 13 mostra um exemplo de uma carta multivariada de Hotelling T2.
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Hatelling T2

Numero das amostras

Figura 13 : Exemplo de Carta Multivariada de Holtelling T> onde as amostras

acima da linha de controle pontilhada estiio fora do controle.

Contudo o monitoramento utilizando somente T® baseado nos primeiros
componentes principais ndo € suficiente. Este iré detectar se existe ou ndo variagio na
qualidade das varidveis no plano formado pelas primeiras componentes principais. Porém
se um evento totalmente nove ocorre, novos componentes principais (PCs) irfio aparecer e a
observagdio ird mover-se do plano. Semethantes eventos podem ser detectados pelos

residuos [23,30].

3.5.2. Carta de Qualidade Multivariada Q

A faita de ajuste Q, onde Q € simplesmente a soma dos quadrados dos erros(E) de

cada amostra € dada por:

Q=¢'ei=x;(I-PP’Y) X;
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Onde €' ¢ a i-ésima linha de E, Py ¢ a matriz dos vetores pesos “k” retidos no
modelo PCA. (onde cada vetor € uma coluna de Py) e I é uma matriz identidade n x n. O Q
- é uma medida da diferenga ou residuo entre o valor das observagdes e o valor de sua
projecéio nos componentes principais retidos no modelo. Quando 0 processo esti sob
controle os valores de Q devem ser pequenos [23,30].

O limite de confianca para Q sfio calculados a partir das equagdes, que utilizam os

autovalores:
1
cay20,1 ®,h (h, -1 |*
Oa=0 +1+ 2
o, 9,
onde ca € o desvio padrio normal
€,

@, = ZA; parai=1,2,3

Jmk+]

“k” corresponde ao nimero de componentes principais retidos no modelo e n ao niimero

total de componentes principais (ou o nimero total de amostras).

E ainda:

W _ 1299,

2 307

' Para o calculo do limite de controle de Q usa-se os autovalores. Um outro modo de
se calcular o limite a partir de Q seria aproximar-se esta distribuigio de uma distribuigo
quiquadrada e calcular assim o limite dado por esta Gltima.

A figura 14 mostra um exemplo de uma carta multivariada de Residuos Q.
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Figura 14 : Exemplo de Carta Multivariada de Residuos Q, onde da mesma

=]
ofF
o

maneira que na Carta T?, as amostras acima da linha de controle estdo fora do controle.

O limite Q define a distincia do modelo a partir da qual se tem dados ndo usuais
baseados nos dados utilizados para se fazer o modelo PCA. T2 por outro lado é a medida da
distancia a partir da média multivariada. Os limites de controle indicam a faixa de variagio

consideradas normal para estas cartas. [23,30]

A figura 15 mostra uma representagio grafica de amostras fora de controle nas

cartas de controle muitivariadas de Hotelling T? e Residuos Q.
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Amostra chm . Amostra com alto

alto Q T?

Figura 15: Representagfio gréfica da posicdo das amostras fora de controle nas Carta de

Controle Multivariada de Hotelling T ¢ Carta de Residuos Q.

3.6. Calibragao Multivariada

A calibragdo multivariada possibilita uma grande melhora na obtengdo da
informacdo quantitativa, com aumento de seletividade e confiabilidade. Com a calibragio
multivariada facilitou-se as andlises com sinais analiticos superpostos, as determinagbes
simultineas, a otimizacéio de controle de qualidade entre outros. Entre os diferentes
métodos de regressdio linear temos a regressdo linear por minimos quadrados parciais

(PLS) atualmente amplamente aplicada na quimica anatitica [32].

3.6.1. Regressio por Minimos Quadrados Parciais - PLS

Esta técnica multivariada tem sido utilizada para andlises quantitativas e algumas
vezes capaz de modelar variagdes ndo lineares. O céiculo do modelo previsto € realizado
dirctamente e nio requer nem consumo de tempo iterativo nem pardmetros de

aprendizagem escothidos arbitrariamente ou arquiteturas em rede [33,38].
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A regressio PLS ¢ um método de analises de fatores em que a matriz de espectros é
decomposta em matrizes de variagbes do espectro (pesos) € a posiclio das amostras
7(‘escores). Os espectros originais podem ser considerados como combinagGes lineares das
variagdes dos espectros (pesos) onde 0s escores representam a contribuicio de cada.

No PLS, tanto a matriz das varidveis independentes X, como a das varidveis

dependentes Y s#o representadas pela Analise de Componentes Principais [33]:

X=TP'+E

Y=UQ'+F

Uma relagéio entre os dois blocos pode ser realizada correlacionando-se os escores

para cada componente de cada vez, utilizando-se um modelo linear:

up, =bpty
onde :

b]. = !lhtth/ t.t t|.

para cada h= 1,2...a componentes principais

Esse modelo, entretanto, néic € o melhor possivel. Isto porque a Andlise de
Componentes Principais é realizada em cada matriz separadamente, podendo resultar numa
rel#géb nfio muito satisfatéria (ndo linear) entre os escores dos dois blocos. Deve-se buscar
um modelo onde as matrizes de residuos E ¢ F sejam as menores possiveis e , a0 mesmo

tempo, conseguir uma relagdio linear entre t € u.
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No PLS isto ¢ realizado por uma leve mudanga nos valores dos escores, de forma a
produzir a melhor relagfio possivel. Como pode ser notado, hd um compromisso entre a
habilidade dos componentes principais em descrever as amostras nos espagos individuais

(modelagem dos blocos X e Y), e 0 aumento na correlagéio entre t e u [26,33].

3.6.1.1. Previsfio

A parte fundamental da regresséio € a verificagio de sua validade. Ou seja, se o
modelo desenvolvido é capaz de prever corretamente ou com pequena margem de erro os
valores de novas amostras. Os espectros de infravermelho de amostras desconhecidas s3o
7 dispostos na forma de matriz (X teste). Apés isto, os dados passam por pré-tratamentos
matematicos assim como os dados de calibrag#o [23]

O passo seguinte consiste em se obter o vetor de escores (t teste) e os residuos ()
pelo ajuste das matrizes dos novos espectros, Xteste para p (pesos do bloco X calculados na

fase de treinamento):
& t
Xinste = Z T.p, +e
a=1

para “A “- varidveis latentes na modelagem
A partir dos coeficientes de regressio b calculados na fase de calibragfio, os escores

T teste broduzem uma estimativa do vetor de concentrages , j4 que: [23]
4
Y=3t5.4,
aml]

para “A” vari4veis latentes.

‘ onde Qe (Qs pesos do bloco Y) foi calculado na fase de treinamento.
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A figura 16 mostra uma representaglio geométrica do PLS com uma varidvel latente

modelando os dados do bloco de variéveis independentes (X) e o das varidveis dependentes

@

x3
Figura 16; Representagiio geométrica do PLS com uma varidvel latente modelando os

dados de X (variéveis independentes) e Y (varidveis independentes). Os dados de X s#io
formados por rés variaveis e os dados de Y por duas varidveis.

3.6.2. O niimero de Varidveis Latentes

O nlimero de varidveis latentes utilizado em umn modelo é de fundamental importéncia
nos resultados a serem obtidos. A escolha correta deste nimero ¢ de fundamental
importé.ﬁ_cia nos resultados a serem obtidos. A utilizagdo de um ndmero menor de varidveis
' latentes poderé fornecer resultados nfo satisfatorios, uma vez que toda a informagdo

disp'onivel‘ dos dados originais ndo estard sendo utilizada. No caso porém de se usar um
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~ nimero de varidveis latentes superior ao necessério ocorrerd a modelagem de ruidos
' podendo ocasionar problemas no modelo [20,23].

- Existem vérias maneiras de se determinar o nimero ideal de varidveis latentes. O
método adotadq neste trabalho ¢ o método de validacgio cruzada.

Neste método de validagfio, as mesmas amostras sfo usadas para modelar e validar o
modelo construido. A partir do conjunto de treinamento, usado para a construgio do
modelo de calibrag#io, so retiradas certas amostras. Um novo modelo € construido com as
amostras que spbraraxn utilizando-se apenas 1 varidvel latente nos célculos. A seguir, as
amostras que foram retiradas sfio utilizadas para a previso, sendo calculados os residuos
referentes 4 esta previsdio. O processo é repetido com outros grupos de amostras, até que
todos as amostras tenham sido colocados fora do modelo de calibragfio. Apés isso todos os
residuos de previséo sdo combinados para dar a varidncia residual da validagfio para aquele
niimero de varidveis latentes. O processo é repetido utilizando-se agora as varidveis latentes
¢ uma nova varidncia residual é calculada. Esse célculo ¢ efetuado até 0 nimero de
varidveis latentes inicialmente escolhidos. O nimero ideal de varidveis latentes & aquele

que produz a menor varidncia residual da validaggio [20,23].

3,6.3, Identificacfio de amostra anémalas

Anomalias representam em geral amostras que sdo muito diferentes ou que apresentam
erros grosseiros quando comparados com a maioria dos dados. Dessa forma identificar
estes elemeﬁtds toma-se essencial no processo de calibragfio. Caso contrério, os modelos
resultantes nao seréio muito representativos. Estas anomalias podem ser encontradas

também na fase de previsfio.
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A ocorréncia de anomalias pode ser devida 2 varias razdes: erros instrumentais,
experimentais, a presenga compostos quimicos pertencentes a outras populagdes ou de
 diferentes composicdes, além de outras fontes. Elas podem ser encontrados nas amostras,
nas vari4veis e na relacfio entre amostras e varidveis.

A mais importante forma de anomalia corresponde aquelas provenientes das amostras.
Uma amostra difere das outras por possuir uma composigéio diferente ou por algum erro
experimental, instrumental etc. Uma varidvel an6mala ¢ proveniente de dados de alguma
amostra que difere do conjunto total de calibragio por causa de ruidos ou porque esta
reflete: alguma propriedade Gnica (um fenémeno fisico ou algum tipo particular de nfio
linearidade). Os elementos an6malos nos dados das matrizes X (varidveis independentes)
ou Y (varidveis dependentes) podem representar ruidos [20,23].

‘Durante as Ultimas décadas métodos estatisticos robustos tém sido desenvolvidos a
partir da identificagiio e remogHio automética das anomalias. No entanto, tal procedimento
deve ser encarado com alguma cautela. Algumas vezes, a presenca de amostras diferentes
das demais ndo representa uma anomalia. Esta pode conter, ao invés de erros, informagdes -
que nio sfio encontradas nos outros dados e, desta forma, sua presenca em muito ird
contribuir para o desenvolvimento do modelo.

Apés a identificacio de amostras diferentes do conjunto é importante verificar que tipo
de amostra ela representa: uma anomalia ou uma amostra informativa. Através disso pode-
se decidir qual procedimento adotar: eliminé-las ou manté-las no processo. Para esta
decisﬁo ¢ importante entender, quando possivel, o que significa uma anomalia.

Amostras com | altos ou baixos niveis de analitos sfio geralmente amostras muito
diferente_s,dd restante do conjunto. Em casos porém, onde a resposta instrumental ¢ linear,

ou 'melhor, o modelo de calibragéio ¢ linear, amostras desse tipo sfo mais informativas do
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que propriamente anomalias e devem ser mantidas no modelo de calibragfio. Outros tipos
de anomalias que afetam em muito o modelo de calibragiio devem ser eliminadas. A

 identificagio do problema pode estar na medida experimental ou instrumental, sendo

necessario repetir os procedimentos [20,23].

3.7. Selecfio de Vafiiveis — utilizando o PLS por intervalos iPLS

O PLS por intervalos (iPLS) é uma extens#o interativa para o PLS, que desenvolve
modelos locais PLS em subintervalos eqitidistantes para toda a regifo do espectro.

Seu principal objetivo é encontrar informagdo relevante do espectro global nas
diferentes subdivisdes, desse modo focando as regides mais importantes do espectro e
removendo interferéncias de outras regides. A sensibilidade do algoritmo PLS para
‘variveis no informativas & salientada pelos gréficos do iPLS [35,36].

Os modelos do iPLS sfio desenvolvidos em subintervalos do espectro com igual
peso ¢ mesmo niimero de varidveis, e a previsdio destes modelos locais ¢ 0 modelo global é
comparado (Figura 17). A comparagio ¢ baseada no parimetro de validagio RMSECV
(erro médio quadrético da validacio cruzada), mas outros pardmetros como r* (Coeficiente
quadrético de correlag8o) e inclinag#io da reta obtida plotando-se os valores de referéncia e
- previstos pelo modelo s#o também utilizados. Amostras e/ou medidas andmalas
detectadas pelo PLS devem ser geralmente removidas antes da aplicagsio do iPLS [35,36] .

Os etros em combinagio com o coeficiente de correlagéio (r) s3o usados como uma
maneiiﬁ de se obter o desempenho do modelo desenvolvido. O erro médio quadrétrico

(RMSE) ¢ definido como:

RMSE= JM |
N
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onde yyrev € 0 valor previsto, yrr € 0 valor medido em laboratério, € N € o nimero de
amostras [39].

O RMSEC é RMSE calculado a partir das amostras de calibragdo, isto €, uma
medida do erro na modelagem. O RMSECYV ¢é calculado a partir das amostras validas e o

RMSEDP ¢ calculado a partir do conjunto de previséo.

<OomnZ30

Niimero de Onda (cm™)

Figura 17: Espectro dividido, no caso, em 25 modelos. A linha na horizontal corresponde
ao erro médio quadritico da validagdo cruzada (RMSECV) do modelo global, ou seja
utilizando todo o espectro. As barras verticais indicam o valor do RMSECV para cada
intervalo.

Depois de selecionada a faixa com menor erro o iPLS apresenta a faixa do espectro
selecionado e o gréafico de correlagdo entre dados previstos e valores de referéncia, como

apresentado na Figura 18.
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Figura 18: A) Faixa selecionada do espectro; B) Gréfico dos valores previstos versus

valores de referéncia.

Selecionada a faixa com menor RMSECV desenvolve-se o modelo de calibragédo
dos dados. Através do grifico de correlagdio entre os valores medidos ¢ os valores previstos
pode se observar o comportamento das amostras como também identificar amostras

andmalas.
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Nesta etapa do trabatho, foi utilizado o método de classificagdo ngio supervisionada

pela Anilise de Componentes Principais (PCA) e as Cartas de Controle Multivariadas para
a identificaclio do tipo e da qualidade de lubrificantes respectivamente. As amostras
( utilizadas foram 6leos lubrificantes de motor automotivo AGIP SJ50, HD40, Semi-

Sintético e Sintético novos e usados ¢ o lubrificante Rimula Plus de motor de dnibus.

4. Parte Experimental
4.1. Coleta das amostras
4.1.1_. Lubrificantes Motor 4 Gasolina

Para a coleta de 6leos de motor a gasolina foi utilizado dois carros-teste :um GM-
Kadett- 1990 ¢ um GM- Astra 1999, ambos motores & gasolina. Foram feitas coletas de 4
tipos de éleo da fabricante AGIP que s#o: SJ50, HD40 e Sintético testados no Kadett e o
semi-sintético testado no Astra. As coletas foram feitas no Cérter do motor, com ajuda.de
uma mangueira ¢ uma seringa. As amostras variaram nas seguintes kilometragens: 11
amostras de SJ50 de 375 a 5600 Km, 7 amostras do HD40 de 481 a 5453 K, semi-
sintético de 904 a 4000 Km, e sintético de 770 a 7326Km.

4.1.2. Lubrificantes de motor de Onibus

As édletas feitas em motores de nibus foram realizadas pela Empresa Répido Luxo
Campinas — Valinhos, onde foram monitorados 7 énibus que transitam percursos em
perimetro urbano, dos quais foram coletadas 48 amostras com 522 Km 3 45896 Km.

- Foram' coletadas também outras 33 amostras de 6leos jé& considerados degradados e
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descartados de outros onibus. O éleo utilizado no teste para todos os énibus foi Shell® -

Rimula Plus que possui quando novo, viscosidade a 100°C de 14,06 cSt e TBN de 10,1 mg

KOH/g de amostra.

4.2. Espectroscopia no Infravermelho
Os espectros, em duplicata, foram obtidos no espectrofotémetro Nicolet- 520 FTIR, na
regido do infravermelho médio, na regiéio de 650-4000 cm™ . Utilizou-se uma resolugéo de

4 cm™' e 128 varreduras. Foi utilizada uma cela de reflecténcia cilindrica (CIRCLE-cell).

4.3. Resultados e Discussjes
4.3.1. Classifica¢do dos Lubrificantes - Conhecimento de Padrdes
4.3.1.1. Lubrificantes de motor a gasolina

Foram obtidos espectros de um conjunto de 26 amostras de éleos novos e 25
amostras de 6leos usados recolhidas de 4 tipos diferentes de lubrificantes: 9 amostras novas
¢ 11 usadas de AGIP SJ50, 5§ amostras novas e 7 usadas de AGIP HD40, 5 novas e 4 usadas
do 6leo AGIP Semi sintético ¢ 7 amostras novas e 3 usadas do AGIP Sintético. Na Figura
19 so apresentados os espectros de todas as 26 amostras novas e na Figura 20 todas as 51

amostras novas € usadas. Ambos com o espalhamento e linha base corrigidos.

54



Capitulo 4 Cartas de Controle Myltivariadas

141 e
1.2p p

1} E
DB} i
DEf -
04f E
D2p 4

D p

1??0 213) 2qu m 3255 $25 4000
Comprimanto de onda (cm™1)

Absorbantia

Figura 19: Espectros com as 26 amostras dos 4 tipos de 6leos de carro.
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Figura 20: Espectros com 51 amostras dos 4 tipos de 6leos de carro novos e usados
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Na figura 21 observa-se a ampliag3o da faixa de 650 & 1400 cm™ de maior variagdo de

todo o espectro.
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Figura 21: Ampliagdo da regidio do espectro de 650 a 1400 cm ' dos espectros das 51

amostras.

Para o conjunto de amostras novas foi construido um modelo através da Anélise de
Componentes Principais (PCA) com 3 componentes principais (99,10% de variagdo
explicada) onde os lubrificantes, constituidos de bases e aditivos diferentes, foram
claramente classificados nos seus 4 grupos como se observa na figura 22. Na figura 23 é
apresentado o grafico de pesos das varidveis responsaveis pela diferenciagio das amostras.
Nota-se éue a regido do espectro na faixa de 950 a 1300 cm™ é a de maior peso (¢ assim a
mais importante) corresponde as diferencas das formulagdes do lubrificante, considerando

nesta faixa as frequéncia das ligagSes C-O de alcoois, éteres, acidos carboxilicos, ésteres e
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das ligagdes C-N de aminas e amidas [7]. Isso é devido as diferencas entre as bases
minerais (como por exemplo hidrocarbonetos da série parafinas, olefinas, nafténicas,
aromaticos) e sintética ( como ésteres de 4cidos dibasicos, ésteres de organofosfatos, de
silicatos, silicones, compostos de ésteres de poliglicol) bem como dos diferentes aditivos
agregados a cada lubrificante (como por exemplo: 4cidos alquenil-succinicos, fosfatos de

aminas, ésteres de 4cidos graxos, polimeros de hidrocarbonetos etc) [1].
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Figura 22: Grafico de escores com as 26 amostras dos 4 tipos de dleos de carro;
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Figura 23: Gréafico de Pesos indicando a faixa de variaveis com maior variagdo (por
volta de 950 a 1300 cm™)

Os grupos dos dleos HD40 e SJ50 ficam préximos pois o 6leo base mineral é o mesmo.
S6 diferem em seus aditivos. J4 os grupos semi-sintético e sintético se distanciam mais
devido a diferenga entre os 6leos base e também & quantidade e variedade dos aditivos, que
por sinal € maior em relagéo aos dois primeiros grupos.

Como pode ser verificado existe um agrupamento entre as amostras de acordo com o
tipo de dleo. Isso é uma informagéio importante, principalmente para o desenvolvimento de
modelos de calibragdo multivariada. Deverdo ser desenvolvidos modelos de calibragéo

multivariada para cada tipo especifico de leo.

4.3.1.2. Lubrificantes de motor & gasolina novos e usados
Para a separacdo dos grupos de dleos novos e usados foi utilizado a andlise de
componentes principais (PCA) com o conjunto de 51 amostras entre 6leos novos ¢ usados.
Observado o grifico de pesos da figura 24 gerado pelo PCA € possivel observar a

importincia das varidveis responsdveis pela diferenciacio das amostras. Além das

58




Capitulo 4 Cartas de Controle Multivariadas

diferencas das formulagdes dos lubrificantes, a variagdio nesta regido do espectro (950 a
1300 cm™) correspondente a frequéncia das ligagdes C-O de 4lcoois, éteres, acidos
carboxilicos e ésteres [8] ocorre também devido aos produtos e subprodutos oriundos da
oxidagdo e da contaminagdo do lubrificante durante seu uso.

O modelo desenvolvido no PCA foi centrado na média com 3 componentes principais
(com 95.98% de varidncia explicada). Na figura 25 ¢ apresentada a disposigdo de todas as
amostras. Para descrever melhor, as amostras 1 a 9 sdio SJ50 novo, 10 a 20 SJ50 de 375 a
5600 Km, de 21 a 25 HD40 novos e 26 a 32 HD40 de 481 a 5453 Km. As amostras de 33 a
37 séo semi-sintético novos e de 38 a 41 so semi-sintéticos de 904 a 4000 Km e
finalmente de 42 a 48 sHo sintéticos novos e de 49 a 51 sintético de 770 a 7326Km. E
possivel observar uma separagéo entre os 6leos de base mineral novos e usados. O conjunto

dos semi-sintéticos e sint€ticos novos e usados também aparecem separados.
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Figura 24: Gréfico de escores das amostras novas € usadas dos 4 tipos de 6leos de

<arro.
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Figura 25: Gréfico de Pesos indicando a faixa de varidveis com maior variagdo (por
volta de 950 2 1300 cm™)

A figura 25 apresenta uma separagéo clara entre amostras de 6leos minerais (SJ50 e
HD40) novos e usados. No caso dos éleos com base semi-sintética e sintética, para uma
melhor visualizagdo da separagfo entre as classes dos novos e usados, seria melthor um

conjunto com maior numero de amostras.

4.3.2. Carta de Controle Multivariada para Lubrificante de Motor de Onibus pelo
parimetro Viscosidade

As cartas de controle multivariada que tém os parimetros estatistico Q e T2, que
indicam quando amostras estfio fora do limite de controle, foram utilizadas para identificar
se todas as 33 amostras descartadas pela empresa de 6nibus Répido Luxo estavam

realmente degradadas considerando o parimetro viscosidade a 100°C, que é um dos mais
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importantes pardmetros de controle de qualidade de lubrificantes. O modelo  foi
desenvolvido com amostras que estavam dentro da faixa de viscosidade a 100°C, admitida
pela Shell® (fabricante do Rimula Plus) como normal. Esta faixa de viscosidade a 100°C &
de 13,28 a 15,76 cSt. Dessa forma foram utilizadas para o modeio 43 amostras que
possuiam viscosidade dentro desta faixa .

No meodelo feito no PCA com 3 componentes principais utilizando as 43 amostras
consideradas dentro do padréio de viscosidade aceitédvel, foram projetadas as 33 amostras de
dleos degradados totalizando 76 amostras. Podemos observar o gréafico de escores na Figura
26 que as amostras 50, 51, 53, 62, 64, 65 ¢ 68 sfo as mais distantes do centro do conjunto
das amostras. Para facilitar a visualizagdo da diferenciagdo do posicionamento das amostras
utilizamos as cartas de controle multivariada Q (Residuos) e Carta T (Hotteiling). Pela
Carta Q (Figura 27) observa-se que as amostras 51, 53 e 71 possuem residuo alto,
indicando que ndo forma modeladas adequadamente e estfio fora do limite de controle. Na
carta T* (Figura 28) as amostras 50, 51, 53, 62, 64, 65 ¢ 68 possuem um comportamento
diferenciado da maioria também se posicionando fora do limite de controle. Assim, das 33
amostras consideradas degradadas, somente 8 delas (50, 51, 53, 62, 64, 65, 68 ¢ 71)
necessitavam, pelo pardmetro viscosidade a 100°C, realmente ser descartadas, ou seja, o

6leo do motor do 6nibus ser trocado.

-0
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Figura 26: Gréfico de escores com a disposigéo das 76 amostras do conjunto (as 43
primeiras amostras (de 1 4 43) dentro da faixa de viscosidade considerada normal e as 33

ultimas amostras (de 44 a 76) consideradas degradadas pela empresa)
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Figura 27: Carta de Controle Multivariada Residuos Q (as 43 primeiras amostras estdo
dentro da faixa de viscosidade considerada normal e as 33 Wltimas amostras consideradas
degradadas peia empresa).
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Figura 28: Carta de Controle Multivariada Hotelling T? , ambas com as 76 amostras do
conjunto (as 43 primeiras amostras estdo dentro da faixa de viscosidade considerada normal

e as 33 ultimas amostras consideradas degradadas pela empresa).

Assim, utilizando as cartas de controle multivariadas Q (Resfduos) e T? (Hotelling)
concluiu-se que apenas 8 amostras, pelo pardmetro da viscosidade a 100°C, tinham mesmo

a necessidade de serem descartadas.
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CARTULO Y

Determinacdo de Contaminantes em Lubrificante
Automotivo
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Nesta etapa do trabalho, aplicou-se a calibragio multivariada linear por minimos

quadrados (PLS) com seleclio de varidveis pelo iPLS utilizando amostras de Sleo
.]ﬁbriﬁcante' de motor automotivo AGIP 8J50 contaminados artificialmente com 4gua,
gasolina e etileno glicol. O objetivo € quantificar a presenga destes contaminantes em
lubrificantes projetando seus espectros de infravermelho nos modelos de calibragéo
oonstrufdos, desenvolvendo-se assim uma nova metodoiogia de andlise mais simples,
rapida e confidvel.

5. Parte Experimental

5.1 Contaminaciio de lubrificantes automotivos

Foi realizada a contaminagio artificial do 6leo para motor AGIP SJ-50 com agua,
etiléno glicol e gasolina. As concentragBes de dgua deionizada adicionadas ao lubrificante
foram de 0,043 a 0,694% de frag8o méssica para comprovar que o lubrificante inicialmente
ndo continha dgua, foi realizada sua andlise através do método de Karl Fischer [39]. Nao foi
detectada presenga de 4gua nessa determinagio.

Para a contaminagiio com etileno glicol, o éleo foi colocado em Cloreto de Calcio
(CaCly) por 48 horas para retirar vestigios de 4gua presentes no lubrificante. Depois de
filtradas & vécuo, as amostras de lubrificante foram contaminadas com fluido anti-
congelante (etileno glicol Bhardal®) de 0,014% a 0,999% da fragéio méssica, visto que os
niveis limites destes contaminantes encontrados em motor automotivo séo de 0,3% da
fraciio massica [2]. Em ambos casos, adicionaram-se também 8% do aditivo detergente, ja
presente -na formulacdo do 6leo, cedido pela WAL QUIMICA fornecedora da AGIP. O

objetivo do detergénte ¢ a homogeneizagdo das amostras durante a contaminagiio com 4gua
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¢ com etileno no dleo. A agitacio de cada amostra, em agitador magnético, foi de
aproximadamente 3 horas.

Para a contaminagfio com gasolina, fornecida pela Replan-Paulinia, como a
porcentagem limite em motores € de 2% do volume [2], a faixa de contaminacfio variou de
0,32 a 8,03% da fracio méssica. As amostras foram conservadas fechadas e em gelo para
e'vitar evaporagio deste contaminante.

3.2. Espectroscopia no Infravermelho

As andlises foram realizadas no espectrofotdmetro Nicolet- 520 FTIR, na regido do
infravermelho médio, na faixa de 650-4000 cm™. Os espectros de ATR, em duplicata,
foram obtidos com uma resolugiio de 4 cm™ e 128 varreduras. Foi utilizado a cela de
reflectincia interna cilindrica de Seleneto de Zinco (CIRCLE-cell).
5.3. Resultados e Discussges

5. 3.1. Calibracgiio Multivariada do Lubrificante contaminado com Gasolina
Primeiramente, os espectros das 24 amostras passaram por corregio do

espalhamento multiplicativo (MSC) [24,25]. Os espectros utilizados no desenvolvimento
dos modelos de calibragéo estéio apresentados na Figura 29.
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Figura 29: Espectros das 24 amostras de lubrificante contaminado com gasolina.
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Para a construgdo do modelo de calibragdo foi realizada selegcdo de variaveis pelo
iPLS. O espectro foi dividido em 25 modelos para a comparagdo dos erros Padrdo de
Previsdo (RMSEP) destes modelos em relagdo ao modelo global, que utiliza todo o espectro
(Figura 30) .

No gréfico da Figura 31A observa-se a faixa de variaveis selecionada pelo iPLS de
1 — 69 que convertendo em unidades de nimero de onda € a faixa de 652 783 cm™ e que
corresponde as absorgdes dos aromaticos presentes na gasolina como: benzeno, tolueno,
etilbenzeno, xileno, propilbenzeno [19]. No outro grafico (Figura 31B), que relaciona as
medidas de referéncia com as previstas, utilizando-se um procedimento de validagdo
cruzada, observa-se a disposigdo das amostras pelo coeficiente de correlagdo (r) e pelo
RMSEP.

Pode-se observar uma boa relagdo linear entre os valores reais e previstos,

permitindo-se concluir que é possivel quantificar a gasolina presente no lubrificante.
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Figura 30: Grafico com a faixa de variaveis selecionada pelo iPLS para amostras

contaminadas com gasolina.
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Figura 31: A) Gréifico com a faixa de varidveis selecionada pelo iPLS para
amostras contaminadas com gasolina. B) Reta dos valores de referéncia versus previstos

realizada pelo iPLS.

5.3.1.1. Construgiio e Previsiio de Modelos de Calibracio Multivariada — Gasolina

Para a construgdio dos modelos de calibragdio, pelo PLS toolbox — Matlab [25],
foram retiradas do conjunto as amostras 1 (0.32%), 7 (1.54%) e 15 (3.98%) por se
posicionarem distantes da reta do grafico da Figura 31B. Provavelmente isso ocorreu por
erros no preparo desses padroes.

Para o conjunto de calibragfio foram selecionadas aleatoriamente 16 amostras e para
o conjunto de previsfio 5 amostras. O modelo foi construido centrando os espectros na
média. Aséim, com esses conjuntos foram desenvolvidos modelos utilizando todas as 1738
variaveis do espectro e um segundo utilizando as 69 varidveis selecionadas pelo iPLS. Os

resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3: Resultados de previsdo, Erro Relativo e RMSEP para os modelos de Calibragdo

Multivariada de Lubrificantes contaminados com Gasolina

Todas Variaveis 652-783 cm’!
Valor de Valor Erro Relativo | Valor Previsto | Erro Relativo
Referéncia (%) | Previsto (%) (%) (%) {%)
1,4 1,9 36,4 1,3 -6,7
2.6 3,9 51,0 2.8 8.8
34 4.0 17,2 3,2 -5,6
4,7 4.8 3,1 5.1 9.5
6,3 54 -13,7 5,8 -7.3
RMSEP 0,8% 0,3%
N° Varidveis 5 (99,6%) 6(99,6%)
Latentes
N° amostras conj. 16 16
de calibracdo

Nos resultados apresentados na Tabela 1 observa-se que o modelo construido com a
faixa de variéveis selecionada pelo iPLS prevé bem melhor em comparagio ao modelo que
utilizou todas as varidveis. Este modelo com varigveis selecionadas apresenta erros
relativos na previsdo menores e, consequentemente RMSEP (Erro Padrio de Previsio) de
0.32%, bem menor comparado ao RMSEP de 0.79% do modelo utilizando todas as
variaveis.

5.3.2. Calibra¢éio Multivariada para Lubrificante contaminado com Etileno Glicol

Os espectros das 34 amostras de lubrificante contaminados com etileno glicol sfo

apresentados na figura 32. Neste caso, os espectros também tiveram o espalhamento

multiplicativo e a linha base corrigidos.
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Figura 32: Espectros das 34 amostras de lubrificante AGIP SJ-50 contaminados com
Etileno Glicol.

Realizando a sele¢do de Variaveis pelo iPLS na figura 33 € apresentado o gréfico de
barras com os erros padrdo de previsdo (RMSECV) correspondente a cada um dos 50

modelos e do modelo global.

<Omw=s2

5 20 25 30 35 40 45 50
Numero de Intervalos
Figura 33: Selegdo da faixa de varidveis pelo iPLS nos espectro das amostras

contaminadas com etileno glicol.
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Na figura 34A observa-se a faixa de 171-204 selecionada pelo iPLS corresponde as
frequéncias de 980-1043 cm™ . Na Figura 34B estio apresentados os valores de referéncia
versus previstos utilizando-se validagio cruzada, onde uma amostra € sempre deixada para
previsdo cada vez. Esta faixa pode ser interpretada como freqiiéncias das ligagdes C-O de
alcoois, éteres, acidos carboxilicos ou ésteres [8]. Neste caso, foi selecionada a faixa
espectral onde aparecem informagdes sobre o etileno glicol que € um diol. Mais uma vez
pode-se observar que existe uma boa linearidade entre os valores de referéncia e previstos
pelo modelo, indicando que o etileno glicol também pode ser determinado utilizando-se a

espectroscopia no infravermelho.

A) B)
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o - ] 0
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Numero de Onda {cm-1) Valores Previstos %

Figura 34: A) Selecio da faixa de varidveis pelo iPLS nos espectro das amostras
contaminadas com etileno glicol; B) Reta de valores de referéncia versus valores previstos
realizada pelo iPLS.

5.3.2.1. Construgio e Previsio de Modelos de Calibragio ~Etileno Glicol
Para a construgdo dos modelos de calibragdo, também realizados no PLS, foram

retiradas do conjunto as amostras 29 (0,695%), 32 (0,843%) e 33 (0,925%) que também
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apresentaram-se distantes da reta do grafico da Figura 34B. Mais uma vez, pode-se dizer
que estas amostras devem ter sido preparadas de maneira ndo adequada. Para a construgéo
do modelo foram selecionadas, aleatoriamente, 25 amostras para o conjunto de calibraggo e
para o conjunto de previsfio, foram selecionadas outras 6 amostras. Com esses conjuntos
também foram construidos os modelos utilizando todas as varidveis e o modelo utilizando a

faixa selecionada. Os resultados podem ser observados na tabela abaixo (Tabela 4).

Tabela 4: Resultados de previsio, Erro Relativo e RMSEP para os modelos de Calibragdo

Multivariada de Lubrificantes contaminados com Etileno Glicol

Todas Varidveis 980-1043 cm™’

Valor de | Valor Erro Relativo|Valor Previsto|Erro Relativo

Referéncia (%) Previsto (%) (%) (%) (%)
0,20 0,17 -13,3 0,19 -3,5
0,30 0,22 -25,7 0,25 -16,1
0,40 0,37 -6,5 0,42 3,9
0,56 0,42 -25,9 0,51 9,7
0,64 0,68 6,2 0,68 6.3
0,81 0.B5 5.1 0,84 3,5

RMSEP 0,07% 0,04%

N° de Variaveis| 6(99,8%) 5 (99,3%)

Latentes

N° amostras conj. 25 25

de calibracio

Os resultados apresentados também indicam que o modelo construido com a faixa
de variaveis selecionada pelo iPLS, possui erros relativos de previsiio menores e RMSEP de
0.04% comparado ao de 0.07% do modelo utilizando as 1738 varidveis. Uma das amostras
apresenta erro relativamente alto em ambos os modelos (erros de 25.76% e 16.08%) pois
deve ter ocorrido problema na homogeneizagio do etileno glicol no lubrificante nestes dois

casos.
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5.3.3. Calibragfio Multivariada do Lubrificante contaminado com Agua
Os espectros das 20 amostras (Figura 35), contaminadas com 4gua, que como nos
outros conjuntos de amostras tiveram o espalhamento multiplicativo linha de base

corrigidos.
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Figura 35: Espectros das 20 amostras de lubrificante contaminado com 4gua.

Para a selegfio de varidveis os espectros foram divididos em 25 modelos como pode
ser observado na Figura 36.

A faixa de variaveis selecionada (Figura 37A) foi de 1518 —1587 que corresponde
as frequéncias de 3575-3708 cm™, que estio relacionadas & ligagiio O-H da agua [8]. A
figura 8B apresenta os valores de referéncia versus previstos utilizando-se validagdo

cruzada.
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<OoOm®nz o
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Figura 36: Selecdo de Varidveis pelo iPLS para os espectros de amostras

contaminadas com agua

A) B)

14 o8
. Intervalo

12 Otimo A
b M 06
5 1| 35753708 cm1 g A
L 08 " e

d
4 06 o p2
n s
cC 04
i % 0
a 02 1 r : 0.8628
E — RMSEP : 0.0991
0 'O;ﬁ —
1800 2880 4000 o u] 02 0.4 08 08
Numero de Onda [cm-1) Valores previstos =

Figura 37: A) Selecdo de Varidveis pelo iPLS para os espectros de amostras

contaminadas com agua; B) Grafico valores de referéncia versus previstos
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Neste caso, parece que a correlagio entre os valores reais ¢ previstos, ndo foi tdo
boa quanto as anteriores, mas mesmo assim ainda existe uma relagéo linear razogvel entre
os valores. Deve-se notar neste caso, que a faixa de concentragfio para as amostras é bem
mais estreita (0-0.8%) e isto também acaba por se refletir no grafico. Como sera verificado

posteriormente, os erros de previsdes foram bastante baixos para as amostras teste.

5.3.3.1. Construgiio e Previséio de Modelos de Calibragio - Agua

Para a construgdo dos modelos de calibragio foram retiradas do Vconjunto as
amostras 4 (0,149%), 17 ((0,583%) e a 20 (0,694%) por se apresentarem distantes da reta
do grafico da Figura 37B e que provavelmente ndo foram preparadas de maneira adequada..
Para o conjunto de calibragdo utilizou-se 12 amostras ¢ para o conjunto de previsio 5
amostras, construindo-se modelos utilizando todas as variaveis e com a faixa selecionada.

Os resultados da Tabela 5 apresentam um RMSEP para o modelo com todas as
varidveis de 0.05% e utilizando a faixa selecionada de 0.02%. Isso também indica que o
modelo utilizando a faixa das 69 variéveis selecionadas (3575-3708 cm™) prevé methor que
aquele utilizando todas as varidveis do espectro. A amostra 0,174% de igua, no modelo
com a faixa selecionada, apresenta erro alto (20.69%) pois possui porcentagem muito baixa

para a detecgdo no infravermelho.
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Tabela 5: Resultados de previssio, Erro Relativo e RMSEP para os modeios de Calibragéo

Multivariada de Lubrificantes contaminados com Agua

Todas Varidveis 3575-3708 cm’!

Valor de| Valor Previsto|Erro Relativo| Valor Previsto | Erro Relativo

Referéncia (%) | (%) (%) (%) (%)
0,17 0,18 7,2 0,21 20,7
0,26 0,35 31,7 0,25 -3,2
0,39 0,39 -2,0 0,39 -0,4
0,45 0,48 4,8 0,48 5,2
0,54 0,47 -12.4 0,54 0,8

RMSEP 0,05% 0,02%

N° de Varidveis 5 (99,7%) 5 (99,0%)

Latentes

N amosiras 12 12

conj. De

calibracio

Os modelos de calibragdo multivariada desenvolvidos para a quantificacio de

contaminantes apresentaram bons resultados com baixos erros de previsio para a

quantificagio de contaminantes gasolina, 4gua e etileno glicol em lubrificantes. Os erros

ainda podem ser minimizados se forem utilizadas concentragbes de etileno glicol e agua

acima de 0,200%, utilizando um maior nimero de amostras e tomando cuidado com a

homogeneizacgio destas.
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Determinacdo da Degradacdo de Lubrificante de
Motor de Onibus e de Transmissdo Automotiva
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Neste capitulo aplicou-se a calibragdo multivariada linear por minimos quadrados

(PLS) para o desenvolvimento de modelos para determinar a viscosidade a 100°C e o
indice de base total (TBN) a partir dos espectros no infravermelho médio em amostras de
6leo lubrificantes de motor de Onibus Rimula Plus e amostras do 6leo de Transmissdo
Automotiva Texaco. O objetivo foi quantificar a degradagfio destes lubrificantes durante o

uso a partir dos seus espectros no infravermelho.

6. Parte Experimental
6.1. Coleta de Lubrificantes de Caixa de Transmisséio Automotiva
As amostras de transmissdo foram coletadas em duas caxxas de transmissdo de

caminhonete, da bancada de testes pertencentes a Engenharia de Testes da EATON-
Divisdo Transmiss6es em Valinhos como apresentada na Figura 38. O éleo analisado foi o
Texaco® Texamatic7045E que possui quando novo, viscosidade a 100°C de 7,4 cSt.

Foram coletadas 30 amostras na temperatura média de 120°C num periodo de 0 a 640
horas de funcionamento da transmissdo, que eqiiivale a 200.000Km, em 5* marcha. Qutras
28 amostras foram coletadas numa temperatura média de 100°C , num periodo de 896

horas, também em 5° marcha mas com um torque menor, equivaiendo a 22.500Km.
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Figura 38 : Bancada de Testes — Engenharia de Testes- EATON

6.2. Coleta de Lubrificantes de motor de Onibus

As coletas feitas em motores de 6nibus foram realizadas pela Empresa Rapido Luxo
Campinas — Valinhos, onde foram monitorados 7 o6nibus. Durante 5 meses, foram
coletadas 52 amostras variando de 522 Km a 45896 Km de percurso em perimetro urbano.

O 6leo utilizado no teste para todos os 6nibus foi Rimula Plus.

6.3. Espectroscopia no Infravermelho

As andlises foram realizadas no espectrofotémetro Nicolet- 520 FTIR, na regido do
infravermelho médio, na faixa de 650-4000 cm™ . Os espectros foram obtidos com uma
resolucdo de 4 cm™ e 128 varreduras. Foi utilizada a cela de reflectancia interna cilindrica

de Seleneto de Zinco (CIRCLE-cell).
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6.4. Medida da Viscosidade das amostras [36]

Foram realizadas, pela empresa Wal Quimica — Campinas, medidas de viscosidade
- das 30 amostras do segundo ciclo de testes nas bancadas de TransmissGes e das 52
amostras de lubrificante coletados de dnibus.

Pelo procedimento ASTM D445, na medida de viscosidade determina-se o tempo,
em segundos, para um volume fixo de liquido escoar por gravidade, através do capilar de
um viscosimetro calibrado, a uma temperatura rigorosamente controlada, no caso de 100°C.
A viscosidade cinematica ¢ o produto da medida do tempo de escoamento e da Vconstante de
calibragio do viscosimetro. Essas medidas foram realizadas em duplicata.

Para o cdlculo da viscosidade utilizou-se a seguinte férmula:

V.=Cxt

Onde,

V. = Viscosidade Cinemaética

C =- Constante do tubo empregado, em ¢St/ segundos ( centiStokes por segundo)
Stoke = cm?/s

t = tempo de escoamento da amostra, em segundo

O resultado obtido neste ensaio depende do comportamento da amostra ¢ se aplica a
liquidos cujas forgas de cisalhamento sejam proporcionais (fluido com comportamento
Newtohiaﬁo). Entretanto, se a viscosidade varia significativamente com a taxa de
cisalhamento, resultados diferentes podem ser obtidos a partir de viscosimetros com

didmetros capilares diferentes.
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6.5. Medida do Nimero Total de Basicidade (TBN) por Titulacio Potenciométrica-
1371

Para as 52 amostras de 6leos de 6nibus também foram realizadas as medidas do
Numero Total de Base (TBN) na empresa Wal Quimica. Este método visa a determinag¢io
de constituintes basicos contidos em: 6leos lubrificantes automotivos, sulfonados de alta
basicidade e aditivos. Produtos de petréleo, novos e usados, podem conter constituintes
basicos que estdo presentes como aditivos ou como produtos de degradagio formado
durante o uso. A quantidade relativa destes materiais pode ser determinada pela titulagéo
com écidos. A basicidade € usada como dado importante no controle de qualidade das

formuiag3es de 6leos lubrificantes e como na medida da degradagdo do lubrificante em uso.

6.6. Resultados e Discussdes
6.6.1. Calibragiio Multivariada de Lubrificantes de Motor de Onibus relacionado ao
parimetro de Qualidade TBN

Para o desenvolvimento do modelo de calibragio multivariada na Tabela 6 estiio as
médias dos resultados das 47 amostras, obtidos em duplicata, da titulagio potenciométrica
para determinagdo no Nimero de Basicidade das amostras bem como os seus respectivos

desvios padrdes.
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Tabela 6: Resultados em ordem decrescente das anélises de TBN (mg KOH/g) das 47

amostras de lubrificantes de 6nibus

Média TEN (mg Média TBN
Km rodada KOHig) Estimativa Km rodada (mg KOH/g) Estimativa
32003 8.44 0,01 16312 5,85 0,00
16593 8,16 0,01 20097 5,82 0,01
1936 7.96 0,03 26722 581 0,00
17460 7,88 0,01 18419 5,80 0.01
2790 7,52 0,27 4476 579 0,00
25000 7,21 0,01 24674 5,68 0,00
20739 7.16 0,01 22780 5,50 0,01
9526 7,14 0,04 10162 548 0,01
5583 7,12 0,01 33565 527 0,00
7402 7,03 0,03 20781 520 0,01
2427 6,96 0,05 29545 5,20 0,00
13630 6,94 0,00 15948 518 0,00
14627 6,57 0,04 31219 517 0,00
28179 6,53 0,01 15296 478 0,01
9282 6,27 0,01 27908 4,70 0,00
5445 6,25 0,00 34000 4,59 0,00
6424 6,20 0,01 14380 4,50 0,00
10728 6,17 0,00 17914 4,49 0,01
28206 6,11 0,00 _ 2131 4,49 0.01
30833 6,09 0,01 30564 4,32 0,01
14278 6,00 0,01 7748 4,06 0,00
25798 593 0,01 19298 3,87 0,01
24599 5,86 0,01 45896 3,55 0,01
__ 26490 5,86 0,01
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Os espectros das 47 amostras de lubrificantes de 6nibus relacionados com as
medidas de TBN com o espalhamento e linha de base corrigidos estio apresentados na
Figura 39. Na figura 40, ¢ apresentada uma ampliagiio de maior variagio do espectros, que

foi entre a faixa de 650 4 1400 cm’™.
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Figura 39: Espectros das 47 amostras de lubrificantes de 6nibus de 1936Km 4 45.896 Km
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Figura 40: Ampliagfo da regifio do espectro de 650 a 1400 cm ~' dos espectros das 47

amostras.
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6.6.2. Construcio e Previsio do Modelo de Calibragio Multivariada — Onibus TBN
Para a construgéio dos modelos de calibragfio utilizaram-se 39 amostras. O conjunto

previsdo foi constituido de 8 amostra, em ambos conjuntos utilizando todas as variaveis do

espectro. Os resultados do modelo sfio apresentados na Tabela 5. Foram necessarias 8

variaveis latentes determinadas por validagfio cruzada que explicam 96,78% da varidncia

dos dados.

Tabela 7: Resultados de previsiio, Erro Relativo ¢ RMSEP para os modelos de Calibragéo

Multivariada de Lubrificantes Motor Onibus- TBN

Todas Varidveis
Valor de Valor Previsto | Erro Relativo (%)
Referéncia (mgKONH/g)
(mgKOH/g)
7,1 7,0 -1.2
6,3 6,4 1,7
6,1 6,1 -0,3
58 5,7 -2,5
5,8 5,6 -3,4
5,2 5,3 24
48 4.6 -3,9
4,5 4,7 4.4
RMSEP 0.1%
N° de Variiveis 8 (96.78%)
Latentes
N° amostras conj. 39
de calibracéio

'O modelo desenvolvido relacionando os espectros do lubrificante com as medidas
de TBN apresentou erros relativamente baixos podendo ser empregado no controle de

qualidade que admite estas margens de erro. Neste caso, os resuitados com o iPLS foram
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piores que os obtidos utilizando-se todo o espectro ¢ desta forma os resultados com o iPLS

ndo estdo apresentados.

6.6.3. Calibragiio Multivariada de Lubrificantes de Motor de Onibus relacionado ao

parametro de Qualidade Viscosidade

Na Tabela 8 estdo as médias e os desvios padriio dos resultados das 48 amostras,

obtidos em duplicata, das determinag¢des de Viscosidade a 100°C.

Tabela 8: Resultados em ordem crescente das analises de Viscosidade a 100°C (cSt.) das
48 amostras de lubrificantes de 6nibus

Km rodada | Média Vigc.(cSt) | Estimativa Km rodada | Média Visc.(¢St) Estimativa

6780 13,28 0,12 1936 14,09 0,04
522 13,30 0,01 45896 14,26 0,05
6424 13,31 0,01 24589 14,29 0,01
4476 13,33 0,03 5583 14,30 0,03
10162 13,34 0,04 7402 14,35 0,00
18419 13,562 0,03 13630 14,40 0,01
20739 13,53 0,07 30833 14,54 0,06
14380 13,54 0,01 2790 14,54 0,40
28206 13,54 0,01 5445 14.63 0,04
14627 13,58 0,63 33565 14,94 0,08
15296 13,64 0,08 22780 15,16 0,10
25798 13,65 0,04 34000 15,25 0,06
30564 13,67 0,01 31219 15,26 0,01
28179 13,69 0,02 20097 15,29 0,04
9526 13,77 0,07 15948 15,32 0,01
19298 13,81 0,01 10728 15,43 0,01
14276 13,82 0,04 7748 15,48 0,02
21391 13,85 0,01 20781 15,55 0,41
26480 13,88 0,03 17460 15,55 0,06
9282 13,92 0,01 16593 15,71 0,04
17914 13,95 0,01 26722 15,76 0,03
27909 14,02 0,11 16312 16,27 0,04
29545 14,02 0,11 32003 16,38 0,04
24674 14,05 0,09 25000 17,03 0,01
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Os espectros das 48 amostras de lubrificantes de 6nibus relacionados com as
medidas de Viscosidade também com o espalhamento e linha base corrigidos estfio
apresentados na Figura 41. Na figura 42 ¢ apresentada a ampliago da faixa de 650 & 1400

cm”' que corresponde a regido de maior variagdo dos espectros.
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Figura 41: Espectros das 48 amostras de lubrificantes de dnibus de 522 Km 2 45.896 Km.
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Figura 42: Ampliagio da regifio do espectro de 650 a 1400 cm™ dos espectros das 48

amostras.
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6.6.4. Construgio e Previsio do Modelo de Calibracio Multivariada — Onibus
Viscosidade

 Paraa construcdo dos modelos de calibragdo utilizou-se 40 amostras ¢ 8 amostras
para o conjunto de previsfio utilizando todas as variaveis do espectro. Os resultados do
modelo sdo apresentados na Tabela 7. Foram utilizadas 8 varidveis latentes para a
coﬁstruc;a’io do modelo, que descreveu 91,73% da variéncia dos dados.
Tabela 9: Resultados de previsdo, Erro Relativo e RMSEP para os modelos de Calibragdo

Multivariada de Lubrificantes Motor Onibus - Viscosidade

Todas Variaveis
Valor de Valor Previsto Erro Relativo (%)
Referéncia(cSt) (cSt)
13,5 13,4 -0,6
13,7 14,0 2.3
13,8 13,4 -3,0
14,0 13,7 -2,0
14,3 14,1 -2,0
15,1 15,1 -0.6
15,4 15,1 -2,2
15,7 15,3 -2,3
RMSEP 0.3 %
N° de Varidveis 8 (91.37%)
Latentes
N*® amostras 40
conj. de
calibracio

O modelo desenvolvido relacionando os espectros do lubrificante com as medidas
de Viscosidade. a 100°C apresentou erros baixos, também podendo ser empregado no
controle de qualidade que admite estas margens de erro. Também neste caso, os resultados

com o iPLS foram piores, e por isso os resultados néio foram apresentados.
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6.6.5. Calibragio Multivariada de Lubrificantes de Transmissio Automotivo

relacionado ao parimetro de Qualidade Viscosidade

Na Tabela 10 estdo as médias e os desvios padrdo dos resultados das 54 amostras
de lubrificantes de transmisséo, obtidos em duplicata, das determinagdes de Viscosidade a

100°C.

Tabela 10: Valores de Viscosidade para as 54 amostras lubrificantes Transmissdo em

ordem Decrescente

Média Média
Horas Km Visc.(cSt) Estimativa Horas Km Visc.(cSt} | Estimativa

64 20300 6,56 0,02 384 121800 5,16 0,08
320 8036 6,53 0,06 448 11250 5,14 0,03

84 1607 6,51 0,01 224 71050 513 0,18
64 20300 6,50 0,03 704 17679 5,08 0,02
84 1607 6,44 0,00 384 9643 5,04 0,01
256 81200 8,34 0,08 256 6429 5,01 0,03
160 50750 6,19 0,01 512 162400 5,01 0,12

96 30450 6,18 0,02 384 9643 5,00 0,04
192 4821 6,11 0,08 320 8036 4,99 0,04

96 30450 6,07 0,05 443 11124 4,94 0,01
256 68429 6,00 0,04 448 142100 4,90 0,11
896 22500 5,08 0,02 512 162400 4,84 0,01
128 40600 5.71 0,01 384 121800 4,78 0,10
1680 50750 5,70 0,04 512 12857 473 0,00
192 4821 5,67 0,04 640 203000 4,72 0,03
128 3214 5,66 0,08 640 16071 4,71 0,11
192 60900 5,50 0,01 640 203000 4,87 0,01
192 60900 5,49 0,01 576 14464 4,66 0,04
288 91350 549 0,01 576 14464 4,865 0,05
288 91350 548 0,04 832 20893 4,62 0,03
576 182700 547 0,05 896 22500 4,57 0,02
320 101500 541 0,03 576 182700 4,55 0,01
320 101500 5,39 0,01 768 19286 4,54 0,02
256 81200 5,39 0,18 832 20883 4,54 0,02
704 . 17679 5,38 0,01 640 16071 4,51 0,01
512 12857 531 0,04 768 19286 4,38 0,01
224 71050 5,18 0,01 448 142100 4,28 0,03
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Na figura 43 pode-se observar os espectros apds corregido do espalhamento e linha
base, das 54 amostras de lubrificantes de caixa de transmiss&o relacionados com as medidas

de Viscosidade a 100°C.

16

1.4} :

=y
[
T

—_
T

o
=]

Absorbancia

o
[+1)
———

o
=
T

=]
[ V]

0 'l 1 1 ' ‘I’J Ik L 1 7
680 1020 1400 1770 2130 2500 2880 3255 25 4000
Numeto de Onda (cm™)

Figura 43: Espectros das 54 amostras de lubrificante de transmiss&o

6.6.6. Construgiio e Previsio do Modelo de Calibracio Multivariada —~Transmissdo
Viscosidade

Para a construgdo dos modelos de calibragdo utilizou-se 46 amostras e 8 amostras
para o conjunto de previsdio utilizando todas as varidveis do espectro. Foram utilizadas 8
varidveis latentes para a construgdo do modelo de calibragfio, que descreve 92,96% da
varidncia dos dados.

Como no modelo desenvolvido pararamostras de 6nibus, o modelo para as amostras
de caixa de transmissdo apresentou erros baixos como podemos observar na Tabela 11.
Dessa forma esse modelo também pode ser empregado no controle de qualidade desfe
lubrificante que admite estas margens de erro. Também neste caso, os resultados com o

iPLS foram piores, e por isso os resultados néo foram apresentados.
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Capitulo 6

Tabela 11: Resultados de previsgo, Erro Relativo e RMSEP para os modelos de Calibragdo

Multivariada de Lubrificantes Transmiss&o - Eaton

Todas Varidveis
Valor de Valor Previsto | Erro Relativo (%)
Referéncia (cSt) (cSt)
6,2 6,0 -2,9
5,7 6,2 9.4
5,5 5,6 1,3
54 53 -1,4
5,1 3,6 8.2
5,0 54 8.7
4.9 5,0 2,7
4,7 4,8 2,3
RMSEP 0.3%
N° de Variaveis 8 (92.96%)
Latentes
N°® amostras 46
conj. de
calibraciio

Assim como os outros modelos de calibragio multivariada

desenvolvidos neste

capitulo, a quantificacdo da viscosidade para os lubrificantes de caixa de transmisséo

também apresentaram bons resultados e baixos erros de previséo (abaixo de 10%).
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CONCLUSOES

Os modelos de calibragio multivariada linear desenvolvidos pelo PLS apresentaram
bons resultados com baixos erros de previsio para a quantificagio de contaminantes
gasolina, 4gua e etileno glicol e para a quantificagio de viscosidade ¢ TBN em
lubrificantes.

No caso dos contaminantes, a aplicac8o de IPLS foi bem sucedida pois a informagdo
importante do espectro nfo estava “espalhada” por todo ele, e sim mais localizada e
identificada por este tipo de selegdo de varidveis. Os erros de previsio foram baixos porém
ainda podem ser minimizados se forem utilizadas concentragSes de etileno glicol e dgua
acima de 0,200%, utilizando um maior nimero de amostras e tomando cuidado com a
homogeneizagio destas.

A classificagdo dos tipos de lubrificantes também foi clara sendo possivel a
identificagfio dos 4 tipos de dleos através do PCA: Sleo com bases e aditivos diferentes,
como os de base minerais (SJ50 ¢ HD40) , semi sintético (AGIP Semi) e base sintética
(AGIP SINT) como também a separagdo dos Sleos novos e usados de bases minerais e de
bases semi—sintéticas e sintéticas. Para uma melhor separagio dos grupos de 6leos novos e
usados com bases sintéticas e semi-sintéticas sugere-se a utilizagio de um maior nfimero de
amostras destes lubrificantes usados. Utilizando as cartas de controle multivariadas Q
(Residuos) e T (Hotelling) concluiu-se que apenas 8 das 33 amostras, pelo parimetro da
viscosidade a 100°C, tinham mesmo a necessidade de serem descartadas.

As perspectivas futuras sdo utilizar esse conjunto de amostras de lubrificantes,
realizando andlises no infravermetho e desenvolvendo modelos ndo lineares, como
aplicacdo de rede neurais, com o objetivo de minimizar os erros de previsio para abaixo de

3%.
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