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Resumo

Andlises de valores extremos estdo presentes em diversas dreas atualmente e, sdo aplicadas,
principalmente, na modelagem de eventos extremos e raros. Este trabalho apresenta uma
abordagem por meio da teoria de Valores Extremos, pautada no Teorema de Pickands -
Balkema - de Haan, utilizando o Peak-Over-Threshold method para definicdo de um conjunto de
observagdes situadas no dominio de atragdo das distribui¢des de valores extremos, em conjunto
com a Distribui¢do Generalizada de Pareto, para a modelagem estatistica, com o intuito de
apresentar um algoritmo que define um tamanho amostral a posteriori para equipamentos
de processo submetidos a corrosdo generalizada. Foi possivel, com a implementacdo do
algoritmo, realizar uma clusterizagdo simples, baseada na estrutura dos dados, e promover a
reamostragem destes, para um menor tamanho amostral, realizando o ajuste na distribui¢do e
computando o valor de retorno, de forma a extrapolar os dados para regides hipoteticamente
ndo inspecionadas. Com base no valor de retorno computado e na papulagdo ja conhecida
do equipamento de processo em questdo, foi realizada a estimativa de um tamanho amostral
representativo.
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1 Introducao

A andlise de dados e aplicacdo de ferramentas estatisticas poderosas pautadas
na teoria de valores extremos estdo amplamente presentes na engenharia, atuando,
principalmente, na prevencao de eventos extremos [4], e na solu¢do de problemas

fisicos relacionados a obtencdo de dados.

Neste contexto, uma das grandes aplicacOes das estatisticas relacionadas
a andlise de valores extremos € no campo de avaliacido da integridade fisica e
tomadas de decisao relacionadas a componentes de processos submetidos a cor-
rosdo generalizada. A obten¢do de dados aplicdveis as estatisticas € realizada por
inspecdes periddicas do tipo ENDs (ensaios ndo destrutivos) ndo convencionais,
tais como IRIS (Internal Rotary Inspection System) ou correntes parasitas [9].
Contudo, alguns problemas pontuais sao enfrentados no que tange a aplicacio de
tais metodologias de andlise, como dificuldade de acesso a algumas localidades
das linhas de processo [11], que podem acontecer por inimeros motivos ou, ainda
atrelado a isso, a impraticabilidade de se inspecionar toda a linha de processo

devido ao elevado custo da inspecao [8].

No campo da engenharia de corrosdo, normalmente os dados de inspecao sdo
ajustados em distribuicdes comumente utilizadas, como Normal ou Lognormal,
e a profundidade médxima de defeito € estimada com base no limite superior do
intervalo de confianga [11]. Ainda, segundo o autor, o emprego das andlises de
valores extremos permite ao analista de integridade estimar o valor mdximo de
corrosdo de uma forma mais sistemdtica, considerando que a estimativa do valor

méximo € a principal preocupagdo do analista.

A extrapolacdo dos dados para dreas ndo inspecionadas se faz extremamente
importante, devido a possibilidade de se estimar o valor da corrosdo méixima
na regido de dificil acesso ou ainda, estimar a corrosdo méaxima no restante
da linha de processo utilizando uma quantidade menor e selecionada de dados,

0 que implica em menor custo de inspecdo. Por meio da aplicacdo do Peak-

Revista de Matemdtica da UFOP (2237-8103):  v.1 pp:29-50 2020 29



Revista de Matematica da UFOP (2237-8103): 2020

Over-Threshold Method (POT) em conjunto com a Distribui¢do Generalizada
de Pareto (GPD), é possivel modelar a cauda de uma distribuicdo de valores
extremos [3] e, por meio da aplicacdo do conceito de valor de retorno, pode-se
estimar a corrosao maxima em regides nao inspecionadas [11]. Contudo, faz-se
necessdrio determinar um tamanho amostral representativo para as amostras de
forma a obter uma boa estimativa para a extrapolagdo. Portanto, a definicao de
um tamanho amostral representativo reduzido auxilia na redu¢@o de custos nas
inspecdes e, ainda, fornece uma boa estimativa no que tange a extrapolacao para
as dreas nao inspecionadas, exercendo um papel importante no auxilio na tomada

de decisao.

Neste contexto, este trabalho apresenta uma abordagem pela teoria de val-
ores extremos aplicada a componentes de processo gerais, cuja inspecao € feita
pelo método IRIS, apresentando um algoritmo iterativo, que trabalha com a
reamostragem tomando por base clusters, para determinacdo de um tamanho
amostral a posteriori representativo para aplicagdo do método POT em con-
junto com a GPD, utilizando a prépria extrapolagdo para verificacdo do tamanho
amostral, neste caso, partindo de equipamentos com todos os tubos inspecionados,

isto €, de populagdo conhecida.

2 Conceitos Iniciais

Nesta se¢do serdo apresentados conceitos e definicdes fundamentais para
entendimento do trabalho. Ademais, serdo apresentadas algumas justificativas e

hipdteses realizadas para o emprego dos métodos a serem descritos.

2.1 A Distribuicao Generalizada de Pareto (GPD) e o
Peak-Over-Threshold Method (POT)

A ideia principal das andlises de valores extremos € modelar o risco de
eventos extremos e raros, gerando estimativas da frequéncia destes eventos. Estas

andlises sdo baseadas no comportamento assintético dos extremos observados
[4].
O POT € um método estatistico que, atualmente, € uma das mais poderosas
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ferramentas para andlise de probabilidade de eventos extremos [3]. Segundo
Tan [11], o método é uma forma natural de se determinar se uma observacao é
extrema e, de acordo com Bommier [4], a abordagem pelo POT é extremamente
utilizada para identificacdo de eventos extremos como cargas em estruturas, altura

de ondas maritimas, velocidades do vento, seguros, etc.

Seja um conjunto de dados observados z1, ..., xy, iid (varidveis aleatdrias
e identicamente distribuidas), os eventos extremos sao identificados definindo
um limiar 6timo chamado de u, para o qual tem-se um conjunto de excedéncias
(x; : x; > u). Denotando estes excedentes por Z(1),--.,T(k), € definindo os

excessos acima deste limiar por y; = x(;) —u,paraj = 1,... k.

Conforme o Teorema de Pickands — Balkema — De Haan [2] [7], sabe-se
que a Distribuicdo Generalizada de Pareto pode ser utilizada para se modelar
uma cauda de uma distribuicao de valores extremos [3]. Além disso, Belitsky e
Moreira [3] afirmam que, considerando o Resultado de Pickands, o conjunto y;,
sendo valores acima de um limiar alto o suficiente, pode ser ajustado em uma
Distribui¢cdo Generalizada de Pareto e, se o limiar 6timo, u, pode ser determinado,
o conjunto de dados pertence ao dominio de atragdo das distribui¢des de valores

extremos.

Desta forma, a aplicacao do POT permite que seja modelada uma distribui¢do
de valores extremos com base na Distribuicdo Generalizada de Pareto. A GPD
tem sua fungao de distribuicdo acumulada dada pela Eq.(1)

(x —u)

1-— {1+§T}E se x> u,

0 se z<u

Gep) = (1)

onde ¢ e [ sdo, respectivamente, os parametros de forma e escala, que sao
estimados por meio da aplicacdo da fun¢do da méaxima verossimilhanga, dada
pela Eq.(2). Alguns outros métodos para a estimativa dos parametros ja foram
propostos (Estimador de Pickands, método do Momento, o Probability Weighted
Moments method e o método da Maxima Verossimilhanc¢a), contudo, o método
escolhido € o tnico que combina eficiéncia tedrica, promove uma base geral

para inferéncias e se estende diretamente aos modelos que incorporam nao
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estacionariedade e dependéncia covariavel [1].

1. T, — U
1€.8) = —mlog(9) - (1+ ) D log1+ €22
i=1
Porém, o estimativa pela funcdo da maxima verossimilhan¢a nem sempre € valida.
A funcdo da maxima verossimilhanga € valida para & > —1, mas as propriedades
da normalidade assintética da fungdo sdo apenas validas para ¢ > —1/2. Quando

¢ < —1, a estimativa nao existe [4].

A funcdo de densidade de probabilidade, portanto, é dada pela Eq.(3).

dG e p)(T)
e 3)

O valor esperado para GPD ¢ dado pela Eq.(4) [4].

By)=—c<1 @

1-¢
Segundo Tan [11], o valor de retorno associado a um periodo de retorno
N = 1/p é dado pela Eq.(5). Este somado a u computa o valor méximo igualado
ou excedido a ser observado em um periodo de retorno /V.
B

“(p -1 0
g — f(p ) se §# 5)

—B(log(p)) se €=0

A demonstracdo da Eq.(5) e mais detalhes podem ser encontrados em [4].

No caso em estudo, pode-se determinar a taxa de excedentes em relagcdo a u
por drea. Conhecendo a drea de andlise, isto €, a drea referente as inspecgoes, é
possivel determinar a quantidade de excedentes em uma regiao especifica. Assim,
tomando a drea de andlise como A e a taxa de excedentes como A, para £ # 0,

tem-se que:

Crmaz(U 2 N € B) = g(A)\f—l)—l—u (6)

onde ¢, € a estimativa para o valor maximo a ser observado em um periodo de

Revista de Matemdtica da UFOP (2237-8103):  v.1 pp:32-50 2020 32



Revista de Matematica da UFOP (2237-8103): 2020

retorno N = A).

2.2 Definindo o Limiar Otimo

A escolha do limiar 6timo nao € direta e nem provém de uma andlise simples.
O parametro ndo pode ser demasiado alto, para ndo haver poucos dados e, por
consequéncia, uma amostra nao representativa, mas ndo pode ser um valor

demasiado pequeno, o que enviesa o ajuste na distribuicao.

A seguir serdo apresentados alguns métodos para definicdo do limiar 6timo.

2.2.1 A Funcio da Média Amostral de Excessos (Mean Residual Life Plot
- MRL)

Davison e Smith [6] propuseram um método grafico para selecao do limiar
otimo. Este método € baseado na média da GPD. Supondo que a GPD € um
modelo vélido para excessos acima de um limiar 6timo uy gerado por uma série

Xq,...,X,, pela Eq.(4) tem-se que:

Buo_
1—¢

com¢ < 1e f,, sendo o pardmetro de escala da GPD para excedentes acima de

E(X —uglX >u) = (7)

um limiar 6timo ug. A propriedade de estabilidade do limiar 6timo significa que
se a GPD ¢ um modelo vélido para excessos acima de algum limiar 6timo ),

entdo € valido para todos os limiares 6timos u > .

Desta forma [4]:

Bu  Buy +Eu
1—¢ 1-¢

E(X —ulX >u) = 8)
igualdade esta provinda da relacdo da GPD com a Distribuicdo Generalizada
de Valores Extremos (GEV). Esta relacdo nos mostra para que todo v > wuy,
E(X — ug|X — u) é uma fung¢@o linear de u. Além disso, E(X — ug|X — u) é
a média de excessos acima do limiar 6timo u, e pode ser estimada pela média

amostral dos excessos acima deste limiar 6timo. Isto define a fun¢cdo da média

Revista de Matemética da UFOP (2237-8103):  v.1 pp:33-50 2020 33



Revista de Matematica da UFOP (2237-8103): 2020

amostral de excessos (mean residual life plot, MLR), dada pelo l6cus de pontos:

1 &
y Xl - u < Xmax 9
{(u nu;( (i) —u)iu } )
onde X(yy,..., X(,,) consiste das n,, observagoes que excedem u, € X4, € @

maior observacdo de X;. Realizando a obtenc¢ao do grafico referente aos pontos,
€ necessdrio procurar pelo valor uy onde o grafico passa a se tornar aproxi-
madamente linear ou deixa de apresentar o comportamento aproximadamente

linear.

A interpretacdo, contudo, é subjetiva e pode ser extremamente desafiadora

[5].

2.2.2 Graifico de Estabilidade dos Parametros (Parameter Stability Plot)

A ideia € de que se as excedéncias acima um alto limitar 6timo, 1, seguem
uma GPD com parametro de forma ¢ e parametro de escala (3, entdo, para
qualquer limiar 6timo u, sendo u > g, as excedéncias vao continuar seguindo a
GPD, com pardmetro de forma §,, = &, e parAmetro de escala 3, = [, +&(u—1up)

[4].

Seja uma parametrizacio dada pela Eq.(10), conhecida como modificacdo

do parametro de escala.

f* = By — &uu (10)

O conjunto de graficos que estabelecem o Parameter Stability Plot é definido
pelos 16cus de pontos abaixo [4] [11].

{(u, B%)5u < Xpnaa } { (1, &) v < Xiaa } (11)

O limiar 6timo deve ser escolhido com base no comportamento aproximada-

mente constante dos graficos.

Além disso, em seu extenso trabalho, Coles [5] sugere verificacdes de grafi-

cos comumente utilizados para verificacio do ajuste, como gréficos de probabili-
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dade, graficos quantis-quantis, graficos de valor de retorno e comparacao gréfica
do ajuste com relac@o ao grafico da fun¢ao de distribui¢do acumulada e o grafico

da funcdo de densidade de probabilidade.

2.2.3 Regras de Ouro (Rules of Thumb)

Outro procedimento consiste em escolher uma observacao da amostra como
um limiar 6timo, escolhendo o k-ésimo X,,_;,; da sequéncia de observacdes

X, -+, X(n). Frequentemente € utilizado o nonagésimo quantil. Outras regras
2/3
n

' - o  log(log(n))’
Tais métodos, que utilizam de fixagdo de quantis, sdo inapropriados em um ponto

podem ser usadas, como a raiz quadrada k = /n ou a regra k =

de vista tedrico [10].

2.3 Extrapolacao das Observacoes

Conforme definido pela Eq.(6), é possivel verificar o valor de retorno maximo
que seré igualado ou superado em uma regido de andlise, com base na area de

inspecao e na taxa da ocorréncia de observagao de excedentes.

Seja uma amostra conhecida de tamanho n, provinda de uma drea de andlise
A, sabe-se que a drea total, isto €, onde se encontra a populacio da qual a amostra
pertence, é dada por A;. Conhecendo a drea de andlise e o limiar 6timo provindo
da amostra de tamanho n, pode-se determinar a quantidade de observagdes, n,,

que excedem ao limiar estdo presentes na area A,,. Desta forma, tem-se que:

Ay = 2. (12)

Estabelecendo como hipétese que a taxa de excedentes por drea na amostra é

a mesma para toda a populagdo, pode-se dizer, portanto, que:

A o nun.inspec (13)
v At - An

onde ny, ... € a quantidade de observagdes, hipotéticas, que iriam exceder o

limiar 6timo definido em uma regido ndo inspecionada.
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Desta forma, a Eq.(6) pode ser reescrita, utilizando a Eq.(13), resultando na
Eq.(14).
B

Cmaz (U Ay, &, ) = g([(At — AN =D 4 u (14)

3 Metodologia

Nesta secdo serd apresentada a metodologia completa e detalhada de cada
etapa do processo para determinacio do tamanho amostral com base na aplicagdo
da estatistica apresentada anteriormente para extrapolagdo, desde a defini¢ao
amostral até o tamanho amostral alcancado, juntamente com uma descri¢ao do

algoritmo empregado.

3.1 Primeiro Passo - Definicao Amostral

A metodologia desenvolvida € aplicada em equipamentos de processo, cujos

dados sdo obtidos pelo método de ensaio IRIS.

O ensaio IRIS € uma aplicacdo da técnica de pulso-eco de ultra-som por meio
da utilizacdo de um cabecote especial que contém um cristal piezoelétrico que é
excitado por corrente elétrica, gerando um pulso com frequéncia caracteristica.
Este pulso se propaga pelo material do tubo em andlise na forma de onda sonora,
até a atingir a superficie oposta do tubo, onde aproximadamente, toda energia
do pulso € refletida devido a diferenca de impedancia entre o material ensaiado
e o ar. O eco gerado pela reflexdo retorna ao cristal, excitando-o e gerando
o sinal elétrico. O tempo entre a geracao da onda e o retorno € registrado e,
conhecendo a velocidade do som no material, calcula-se a distancia percorrida e,

consequentemente, a espessura remanescente do material € definida [9].

Ap6s um processo de inspecdo IRIS, um relatério € gerado contendo uma

série de espessuras remanescentes registradas, uma por tubo ensaiado.

Os equipamentos de processo em questdo sdo tubos gerais submetidos a
corrosdo generalizada devido ao seu modus operandi. A origem dos dados é
confidencial, portanto, tais observacoes foram normalizadas para aplicagdo da
metodologia desenvolvida. Desta forma, o intuito € demonstrar o funcionamento

do algoritmo.
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Considerando o exposto, seja um relatdrio de inspe¢ado IRIS apresentando o
valor da espessura remanescente em N tubos, com populagdo z = [z1, ..., 2x],
é realizada uma parametrizacao nestes dados, de forma a se obter um conjunto
de valores de perda de espessura maxima, promovendo uma anélise de valores
méaximos ao invés de valores minimos. A parametrizacio € feita segundo a
Eq.(15)

Ti = Cnominal — %yt =1,..., N. (15)

onde €,0mina € a espessura nominal dos tubos em andlise, desconsiderando a

tolerancias e incertezas de projeto.

3.2 Segundo Passo: Aplicacao do MRL e do Parameter Stability Plot

Com base no conjunto de dados relativos a populagao dos tubos presentes
em um equipamento analisado, sdo obtidos os gréficos referentes ao MRL e
ao Parameter Stability Plot, cujos pontos sdo definidos pelas Eqgs. (9) e (11),

definindo um vetor com valores de u arbitrarios, indo de x,,,;, até =,,qz-
As regras de ouro ndo sd@o aplicadas devido as suas ineficiéncias e tedricas.

Ap0s a obtengao dos graficos, a andlise visual € feita e, com base nesta, se

define o limiar 6timo, u, a ser utilizado para realizacao do ajuste.

Uma vez definido o limiar 6timo, o ajuste € realizados e os parametros da
populacido sdo estimados com um nivel de confianca o = 0.05. Além disso, com
o intuito de se diagnosticar o ajuste, com os parametros estimados é possivel
realizar a obten¢do dos grafico quantil-quantil e de comparacdo da fungdo de
distribui¢cao acumulada tedrica e empirica. Desta forma, com base nos graficos,
¢é possivel realizar uma estimativa do quao apropriado estd o ajuste, adotando

alguns dos métodos sugeridos por Coles [5].

3.3 Terceiro Passo: Aplicacao no Algoritmo de Clusterizacao e

Reamostragem

A criacdo de clusters tem como objetivo agrupar os dados de uma amostra
de com base em caracteristicas similares, de forma a encontrar padrdes e in-

formacgdes contidas no conjunto de dados. E uma ferramenta extremamente
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importante atualmente nas aplicacdes de Data Mining (mineracdo de dados) e,

em um sentido mais abrangente, Data Science (ci€ncia de dados).

Tomando uma populacdo de N tubos de um equipamento com inspe¢ao
completa, isto €, todos os tubos inspecionados, € possivel realizar um processo
de clusterizagao simplificado que, com base na estrutura dos dados em andlise,
agrupa em familias de valores de corrosdo da populacdo em questdo, registrando
a frequéncia absoluta e a contribui¢do de cada familia no todo da amostra, em
porcentagem. Apds a obtencdo dos clusters, um processo iterativo acontece, de
forma a se obter uma amostra menor, com base em um valor pré-determinado
de tamanho amostral requerido e um fator chamado de fator de amostragem,

ponderando a contribui¢do de cada familia.

Definida a nova amostra e utilizando o limiar 6timo definido para a populacao,
este novo conjunto de dados € ajustado na GPD, utilizando a fun¢do da maxima

verossimilhanga.

E importante ressaltar que, agora, apés a defini¢do da nova amostra, esta
deve ser considerada uma inspec¢do a qual ndo fora inspecionados os tubos do
equipamento. Porém, € de conhecimento o restante das observacdes que tangem
a populagdo. Isso serve, portanto, para que se possa comparar a estimativa da

corrosdo maxima fora da 4rea de inspec¢do e o valor real desta.

Com os parametros estimados e de posse da Eq.(14), estima-se a corrosao
maxima fora do conjunto reamostrado. Com a estimativa, computa-se o erro
entre corrosdo maxima fora do conjunto reamostrado real e a estimada e, se o
erro for menor que um erro qualquer estabelecido, o tamanho amostral utilizado

¢ tratado como o novo tamanho amostral a posteriori.

O algoritmo para obtencdo do novo tamanho amostral € explicado passo a

passo abaixo.

Passo 1 — Determina-se, incialmente, o fator de amostragem. Por padrao,
o tamanho amostral requerido inicia-se com 30 e este € incrementado a cada
finalizacdo de um passo do lago. O fator de amostragem ¢é denotado por f Deo
tamanho amostral requerido é denotado por ASQJ. Definido o fator de amostragem,

inicia-se a clusterizacdo. Além disso, determina-se um valor para o erro. Este
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valor sera utilizado para finalizar o lago caso a diferenca entre estimativa da
corrosao maxima fora da regido inspecionada e corros@o maxima real fora da
regido ndo inspecionada seja menor ou igual a este erro. Aqui € necessario
atenc¢do, a depender da sua quantidade de dados brutos, este erro pode levar a nao

convergéncia do método.

Passo 2 — Denotando por k£ o nimero de clusters encontrado apds a clus-
terizagdo. Seja X;, cada uma das familias de observagdes de corrosdo, com
sua frequéncia absoluta denotada por F; e sua contribuicdo percentual dada
por P, com ¢ = 1,..., k. Verifica-se se a porcetagem de contribuicdo, F;, de
cada familia estd entre 0 e 5% da contribui¢c@o no todo da amostra e, se estiver,
computa-se:

7 +00,i

I A . L
onde Fi c),o ;, € anova frequéncia arredondada sempre para o inteiro mais proximo
na direcdo de +00, 0 que garante para a nova amostra que valores criticos
de maximo ou de minimo estejam sempre presentes, mesmo quando sua nova

frequéncia absoluta seja menor que um.

Caso P, nao esteja na condicao citada acima, computa-se:

FO=FY . =F x f0 (17)

7 —00,1

N N o L
onde F" io ;, € anova frequéncia, arredondada sempre para o inteiro mais proximo

na dire¢do de —oo.

Passo 3 — Faz:

k
n®=3"F (18)
i=1

E verifica-se se n" < Af!e)q, de forma a garantir que a nova amostra, n(l), va ser

menor ou igual ao tamanho amostral requerido.

Passo 4-1 — Caso n® < A!

req» € Tealizada uma minoragdo do fator de

amostragem, ). Agora! = [ + 1 e o valor usado para a minoragdo é de-

notado por p, e é arbitrario. Recomenda-se utilizar um valor na ordem de 10,
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f(l) € dado pela Eq.(19).
f(l) — f(lil) —p (19)

f () ¢ obtido e processo se realiza novamente, até que a condi¢do seja satis-

feita.

Passo 4-2 — Se n(®) < Ag)q, o ajuste € realizado utilizando o limiar 6timo
da populagdo e os parametros de forma e escala sao estimados. Com base na

Eq.(16), estima-se a corrosao maxima na drea nao inspecionada.

Passo 5-1 — Se a diferenga absoluta entre corrosdo maxima estimada e
a corrosao maxima real fora da area nao inspecionada for menor que o erro

estabelecido, o laco € finalizado e o tamanho amostral a posteriori € definido.

Passo 5-2 — Caso contrario, determina-se um novo tamanho amostral re-
querido e o lago se realiza novamente, até que a condi¢ao no Passo 5.1 seja
satisfeita. Agora, 7 = j + 1. Desta forma:

AD — A1) 4 g (20)

req req

Para melhor visualizacdo e entendimento do processo, a Fig.1 apresenta um

fluxograma do algoritmo.

O valor inicial tomado para f (1) ¢ 0.5, sendo este utilizado em todas as
andlises, de forma a diminuir a frequéncia absoluta das familias de valores de

corrosdo pela metade. Ademais, p foi tido como 1074,

4 Estudos de Casos e Discussoes

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacao do
método desenvolvido para dois equipamentos de processos genéricos submetidos
a corrosdo generalizada. Ambos equipamentos sdo constituidos por feixes de
tubos e foram submetidos a uma inspecao a qual todos os tubos presentes foram

ensaiados pelo método IRIS.
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Figure 1: Fluxograma explicitando o algoritmo para definicdo do tamanho

amostral.

4.1 Equipamento de Processo 1

O primeiro equipamento analisado consiste de 329 tubos ensaiados, isto é,
populacdo N = 329 observacdes. A Tabela 1 apresenta as caracteristicas dos
tubos relacionados ao equipamento em questao.

Table 1: Caracteristicas dos tubos analisados referentes ao equipamento de

processo 1.

didmetro (mm)
comprimento (mm) 4064
€nominal (mm)

12.67

1.4
329

Conforme o exposto, as observagdes foram realizadas por meio do en-
saio IRIS. Desta forma, aplicando a Eq.(15) € possivel obter o novo conjunto,

parametrizado, de observacdes que exprimem a perda de material maxima nos

tubos, denotados por 2V = [z{V, .., 2V

N

Para estimativa dos parametros referentes a populacao, foram obtidos, ini-
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cialmente, os graficos referentes ao MRL e ao Parameter Stability Plot. A Fig.2
apresenta o grafico obtido pelo MRL. e a Fig.3 apresenta os graficos obtidos pelo
Parameter Stability Plot.

0.5

0.45

0.4

0.35

0.3

0.25

Média dos excessos

0.2

0.15

0.1

0.05 1 1 1 1 1

Figure 2: MRL referente a populacdo do equipamento 1.

E possivel observar que o grafico apresenta comportamento de serra. Esta
fisionomia gréfica é como o grafico deve ser [3] e estd de acordo com o constatado
por Tan [11].

Com base somente no MRL foi possivel inferir, mesmo que inicialmente,
o valor do limiar 6timo, u. O gréafico apresenta o comportamento basicamente
linear, decrescente (o que denota um & < 0), até v = 0.39, onde, apds este valor,
ha a quebra no gréfico e a média dos excessos passa a ser aproximadamente

constante conforme u cresce.

Esta andlise inicial é importante pois, em alguns casos, somente o MRL basta

para definir o pardmetro u.

A Fig.3 apresenta os graficos obtidos para o Parameter Stability Plot para a

populacdo do equipamento em andlise.

Revista de Matemdtica da UFOP (2237-8103):  v.1 pp:42-50 2020 42



Revista de Matematica da UFOP (2237-8103): 2020

o o o
o b 2 o
(o)

Parametro de Forma

Parametro de Escala Modificado
: o
N

S
=

o
>

o
I3
5

“o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7
u u

(a) Estabilidade do parametro de forma. (b) Estabilidade do pardmetro de escala modificado.

Figure 3: Parameter Stability Plot referente a populacdo do equipamento 1.

Com base na Fig.3, foi possivel observar que o comportamento dos gréificos
¢ aproximadamente constante até v = (.39, isto €, decrescimento e crescimento
constantes. Este valor estd de acordo com o encontrado no gréfico referente ao
MRL. Desta forma, foi definido que o limiar 6timo para a populagdo e que serd

utilizado nas proximas andlises é u = 0.39 mm.

Uma vez definido o limiar 6timo, foi realizado o ajuste na GPD, conforme a
Eq.(2). O nivel de significancia utilizado foi o = 0.05. Os parametros obtidos

podem ser verificados na Tabela 2.

Table 2: Valores estimados para a distribui¢cdo referente a populacao de tubos
observados no equipamento 1 para v = 0.39 mm.

R Valores - Limites de confianca
Parametros Estimados Erro Padrao Alto Baixo
13 -0.2121 +0.0469  -0.1201  -0.3041
I6] 0.1237 +0.0089 0.1423 0.1075

Com o intuito de verificar a qualidade do ajuste, foram obtidos o gréfico de
comparacdo da fun¢do de probabilidade acumulada e o grifico quantil-quantil. A

Fig.4 apresenta os gréficos construidos.

Foi observado que a comparagdo dada pelo gréifico da funcao de distribui¢do
acumulada representa, por si s6, um bom ajuste, onde a curva do ajuste teérico

se adéqua bem ao ajuste empirico.
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O gréfico quantil-quantil apresenta uma melhor adequacdo nas extremidades,
enquanto nos quantis centrais o ajuste nao € de todo adequado. Contudo, como a
andlise se pauta em andlises de valores extremos e, neste caso, o peso na cauda é
maior, o grafico quantil-quantil obtido € aceitdvel. Ademais, € possivel observar
que o comportamento dos pontos ndo descreve bem uma reta. Isto acontece,
simplesmente, devido a resolu¢@o das observagdes prevista pelo ensaio IRIS e,
por consequéncia, tem-se uma quantidade elevada de dados com valores iguais de
corrosdo, dando a caracteristica de um gréifico quantil-quantil para observagdes

discretas.

E importante ressaltar que a reta em vermelho na Fig.4(b) representa apenas
um ajuste para os pontos do griafico em questdo e tem pouco significado para o

diagnéstico realizado.

1 T 0.8 ++ +
Ajuste teérico
09r Ajuste empirico | | 075 gAY
08 0.7 -~
13 - -
0.7 3065 =
g e
06F § 06 -
Zos S 055 7
go S 0.
0.4 H 0.5
.4 o 0. ~
§ /é
03 = 0.45 i
(€]
0.2 0.4 -_—
0.1 0.35
+
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ PP EN A A A N S N SN BN
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 035 04 045 05 055 06 065 07 075 08 085
X Quantis da GPD
(a) Funcdo de distribuicdo acumulada estebelecendo (b) Grafico quantil-quantil da populagio de tubos em
uma comparagio com o ajuste tedrico e o empirico. andlise.

Figure 4: Graficos da funcao de distribui¢do acumulada e quantil-quantil para
diagndstico do ajuste.

Uma vez verificada a qualidade do ajuste, as observacdes referentes a pop-
ulacdo foram aplicadas no algoritmo para definicio do tamanho amostral a

posteriori.
... . - . o
O erro utilizado para verificacdo do tamanho amostral foi e = Ecma”eal. Ou

) « C
seja, quando |Crar — Cmazreal] < §Cmaxreala o tamanho amostral a posteriori é
definido.
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Como resultado, a rotina foi finalizada quando ¢,,,, = 0.8168 mm, onde o

Cmazreal = 0.8 mm. Os resultados obtidos para o tamanho amostral encontrado

estdo presentes na Tabela 3.

Table 3: Resultados retornados pelo algoritmo, utilizando u = 0.39 mm.
Valores = Tamanho Amostral

Parametros . .o
Estimados a posteriori
19 -0.1957 ~

3 0.1260 66 observacdes

Desta forma, de acordo com o algoritmo utilizado, somente com 66 obser-
vagdes seria possivel obter uma amostra representativa pautada na extrapolacgao.
Ou seja, este tamanho amostral € apropriado e com ele seria possivel modelar a
distribuicao e realizar uma boa estimativa para a corrosao mixima na regiao nao

inspecionada.

4.2 Equipamento de Processo 2

A populacio referente ao segundo equipamento analisado consiste de 250
tubos ensaiados, portanto, N = 250. A Tabela 4 apresenta as caracteristicas

relacionadas aos tubos do equipamento em questao.

Table 4: Caracteristicas dos tubos analisados referentes ao equipamento de
processo 2.

didmetro (mm) 16.94

comprimento (mm) 3466.7

Enominal (TVIM) 1.4067
N 250

Como realizado para o primeiro equipamento, os dados obtidos pela in-
specao IRIS foram parametrizados confome a Eq.(15). Um novo conjunto de

observagdes foi obtido, denotado por 22 = [x?), o xﬁ)}

Para defini¢do do limiar 6timo relacionado as observagdes referentes a pop-
ulacdo, foram aplicados os métodos do MRL e do Parameter Stability Plot. A
Fig.?? apresenta o gréifico obtido para o MRL.
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Figure 5: MRL referente a populacdo do equipamento 2.

Neste caso, a andlise inicial do MRL € mais complicada e menos direta com
relacdo ao MRL apresentado na Fig.2. Desta forma, faz-se necessario realizar
a analise dos graficos referentes Parameter Stability Plot antes de se fazer uma
andlise inicial.

A Fig.6 apresenta os dois gréficos obtidos para o Parameter Stability Plot.

2 08
[¢]
06
15} o 1
o
3 04 %
2 o) o
g 1f 1 8 OOOO Ooo % °©
5 2 02 > o o o
i © o ° o
3 T o
205 5 g 0 o o
19 o
£ o o ° o
< 202
g o s 2 o °
L o E
o o o =
dﬁo & ) ° 5 04
& 0 &
05 &
06
o
o
4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 08 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 04 02 03 04 05 06 0 01 02 03 0.4 05 06
u u
(a) Estabilidade do parametro de forma. (b) Estabilidade do pardmetro de escala modificado.

Figure 6: Parameter Stability Plot referente a populagdo do equipamento 2.
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Foi possivel verificar, pela Fig.6, que o comportamento do grafico € aproxi-
madamente constante até v = 0.27. O decrescimento aproximadamente constante
apresentado na 2 vai até u = 0.27. Portanto, com base nos dois métodos foi
definido uv = 0.27 mm.

Com o limar 6timo definido, a fun¢do da maxima verossimilhanga foi apli-
cada e os dados ajustados na GPD, utilizando um nivel de significancia o = 0.05.

Os parametros estimados sao apresentados na Tabela 5.

Table 5: Valores estimados para a distribuicao referente a populacao de tubos
observados no equipamento 2 para u = 0.27 mm.

Parimetros Valores Erro Padrio Limites de confianca
Estimados Alto Baixo
19 -0.2927 +0.0473  -0.2000  -0.3854
Ié] 0.1817 +0.0143 0.2120 0.1557

Para diagnéstico do ajuste o grafico de comparagdo da fungdo de distribuigdo
acumulada e o grifico quantil-quantil foram obtidos. A Fig.7 apresenta os

gréificos construidos para o diagndstico.

E possivel verificar que a comparacio entre o ajuste tedrico e o ajuste em-
pirico da func¢do de distribuicdo acumulada, apresentado na Fig.7(a) se adequam

bem, principalmente na extremidade.

A andlise do grafico quantil-quantil, evidenciado na Fig.7(b), é semelhante a
realizada no equipamento 1. O comportamento do gréfico pode ser explicado da
mesma forma que grafico apresentado em Fig.4(b). E mostrado que, principal-
mente nas extremidades, o grafico quantil-quantil estd adequado. Ressaltando
que a reta em vermelho ndo representa algo muito significativo a anélise e esta é

somente o ajuste dos pontos apresentados no grafico.

ApOs o diagndstico, as observagdes foram aplicadas na rotina para determi-

nacdo do tamanho amostral a posteriori. O erro utilizado para verificacdo do
i @ . ~ 1

tamanho amostral foi e = Ecmazmal, seguindo o mesmo padrao de andlise que

foi utilizado para o equipamento 1.

Como resultado, a rotina foi finalizada quando ¢;,,,, = 0.7583 mm, sendo

Cmazreal = 0.74 mm. Os resultados obtidos para o novo tamanho amostral estio
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Figure 7: Gréficos da funcao de distribuicao acumulada e quantil-quantil para
diagndstico do ajuste.

presentes na Tabela 6.

Table 6: Resultados retornados pelo algoritmo, utilizando u = 0.27 mm.
Valores =~ Tamanho Amostral

Parametros . .
Estimados a posteriori
19 -0.2831 ~

3 0.1861 119 observagdes

Portanto, segundo o algoritmo, caso fossem tomadas 119 observacdes, o
modelo estatistico seria vdlido e uma boa estimativa para a extrapolacao seria

fornecida.
5 Conclusoes

Foi possivel, utilizando o método apresentado, realizar uma estimativa para
um tamanho amostral a posteriori para dois equipamentos de processo compostos
por tubos submetidos 4 corrosio generalizada, pautando a verificacdo no valor de
retorno estimado para uma regido ndo inspecionada, isto €, na extrapolacao das

observacoes.

O método empregado se mostrou eficiente. Porém, este funciona apenas

caso a populacdo analisada seja conhecida, o que inviabiliza a tratativa para
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todo e qualquer equipamento. Isto ocorre pois a verificacdo da extrapolacao fica

comprometida.

Ademais, a contribuicdo fornecida pelo método é de fato importante para
aplicacdes de monitoramento de componentes industriais, visto que, com 0
tamanho amostral retornado, sendo este representativo, além de se ter mais
assertividade no que tange as tomadas de decisdo quanto ao tamanho amostral a
ser obtido na inspecao, a extrapolacdo para as dreas também € contemplada com

uma boa estimativa.
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