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Resumo

Esta pesquisa trata da aplicagdo de técnicas de analise multivariada em controle de
qualidade de niveis de ruido de compressores usando o soffware R. Devido a alta
competitividade do mercado em fung¢do da evolugdo tecnologica, internet,
desenvolvimento dos meios de comunicagdo e transporte, globalizag¢do, entre outros
fatores, a qualidade dos produtos tornou-se uma vantagem competitiva relevante no
cendrio industrial. Esta técnica apresenta ampla empregabilidade no controle de
qualidade, seja na otimizagdo de previsdo meteorologica ou em experimentos
agropecuarios, ou ainda, como neste estudo de caso, no controle de qualidade de
niveis de ruido de compressores. Para a simulagdo, utilizou-se o soffware livre R de
aplicagdo estatistica. Neste trabalho, sdo descritos o desenvolvimento teorico
estatistico e a simulagdo realizada. Em consonancia com a proposta inicial, utilizou-
se o calculo dos principais sintomas vibroacusticos diagnosticados por Duarte
(2013): a curtose, a assimetria, o fator de crista, K4, nivel de energia do envelope
filtrado e diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado. Os sintomas foram
calculados e utilizados como entrada de dados no modelo multivariado com o
objetivo de se determinar a Fung@o Discriminante Linear de Fisher (FDLF). Um dos
resultados ¢, a partir dos dados de um compressor escolhido, determinar se 0 mesmo
¢ adequado ou ndo, via aplicacdo da FDLF. Outro resultado ¢ a aplicagdo de um
programa no software Gurobi, com licenga académica, orientado a objeto em C++

com alocagdo dinamica de memoria para classificacdo dos compressores.

Palavras Chave: Controle de qualidade. Andlise discriminante. Otimizagdo.

Compressores.
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Abstract

This work approaches the application of multivariate analysis techniques for quality
control compressors noise levels using the software R. Due to the high
competitiveness of the market in terms of technological change, internet,
development of communications and transportation, globalization, among other
factors, the quality of products has become an important competitive advantage in
the industrial setting. Thus, this technique has wide employability in quality control,
is the forecasting optimization weather, or agricultural experiments or as in this case
study, in quality control compressors noise levels. For the simulation, we used the
statistical analysis software R. This report describes the statistical theoretical
development and simulation. In agreement with the initial proposal of the work, we
used the calculation of the main vibroacoustic symptoms diagnosed by Duarte
(2013): kurtosis, skewness, crest factor, K4, energy level of the filtered envelope and
difference between the maximum and minimum of the filtered envelope. The
symptoms were calculated and used as data entry in the multivariate model with the
objective of determining Fisher's Linear Discriminant Function (FDLF). One of the
results is, from the data of a chosen compressor, to determine if it is adequate or not,
through application of the FDLF found. Another result is the application of a
program in the Gurobi software, with academic license, object oriented in C ++ with

dynamic allocation of memory to classify the compressors.

Keywords: Quality control. Discriminant analysis. Optimization. Compressors.
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CAPITULO I

INTRODUCAO

Esta pesquisa trata da aplicacdo da técnica de andlise multivariada em controle de
qualidade de niveis de ruido de compressores com a utilizagdo do software R. Dessa forma,
realizou-se a aplicagdo destas técnicas a sinais de aceleragdo no controle de qualidade em linhas de
produgdo, de compressores. Para tal, calculou-se os principais sintomas vibroacusticos diagnosticados
por Duarte (2013), a curtose, assimetria, fator de crista, K4, nivel de energia do envelope filtrado e
diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado para utilizagdo como dados de entrada no modelo
multivariado desenvolvido com o objetivo de se determinar a Fungdo Discriminante Linear de Fisher
(FDLF). Um dos resultados do trabalho €, a partir dos dados de um compressor escolhido, determinar se
o mesmo ¢ adequado ou inadequado, via aplicagdo da FDLF encontrada. Outro estudo realizado foi a
utilizagdo do otimizador Gurobi, software com licenga académica, adaptado para a classificagdo dos
compressores em adequado e inadequado no quesito rumorosidade. Rumorosidade pode ser definida
como um som anormal gerado por um equipamento. A palavra ¢ utilizada pelos técnicos da FIAT e foi
incorporada pelo Laboratorio de Acustica e Vibragdes da Universidade Federal de Uberlandia ao longo
dos projetos em parceria com as unidades Cambio e Motores da Fiat Automoveis Brasil.

Os dados utilizados nesta pesquisa foram adquiridos por Duarte (2013) na dissertagdo intitulada
“Inteligéncia Artificial Aplicada no Controle de Qualidade de Linhas de Producdo” Neste trabalho,
Duarte (2013) verificou se ha a correlagdo entre a percepgdo do cliente e os niveis de poténcia sonoras
mensuradas em cdmara semi anecoica, sala projetada para minimizar reflexdes de ondas sonoras,
eletromagnéticas e fontes externas de ruido. No trabalho, Duarte comparou estatisticamente os niveis de
poténcia sonora, em bandas de 1/3 de oitavas, medidos para dois conjuntos de compressores aprovados e
reprovados pela percep¢do dos clientes num critério passa nido passa. Duarte (2013) conclui que em
algumas bandas de 1/3 de oitava havia uma diferenca estatistica significativa entre as popula¢des de
compressores aprovados e reprovados pela percepgdo do cliente. Durante os testes na camara também
foram medidos os sinais de aceleragdo de vibragdes em dois pontos das carcagas dos compressores,
frequéncia de amostragem de 33333 Hz. Estes sinais de vibragdes foram utilizados nos estudos

desenvolvidos neste trabalho. Nos estudos foram utilizados 25 compressores, 11 considerados bons e 14



recusados pelos peritos das salas provas.

1.1. JUSTIFICATIVA

Devido a alta competitividade do mercado em fungdo da evolugdo tecnoldgica,
internet, desenvolvimento dos meios de comunicagdo e transporte em geral, globalizagao,
entre outros fatores, a qualidade dos produtos tornou-se uma vantagem competitiva
extremamente relevante no cenario industrial para Freitas (2005).

Dessa forma, o processo produtivo busca disponibilizar aos consumidores produtos de
qualidade comprovada no mercado. Por conseguinte, faz-se necessaria uma forma de
quantificagdo da qualidade destes produtos sob o ponto de vista objetivo. Assim, de posse
dessas informagdes objetivas de qualidade, o empreendedor pode tomar decisdes favoraveis a
sua posi¢do no mercado, de forma a manter a sua “cota de mercado”, do inglés “market
share” e atrair novos potenciais clientes.

Conforme Nahmias e Olsen (2015), a qualidade pode ser definida como a capacidade
do produto em atender as necessidades implicitas e explicitas para o qual foi projetado. Dessa
forma, o processo produtivo deve compreender pequenas variagdes dentro da margem de
seguranga projetada. Considera-se como uma afericio mais adequada da qualidade, a
verificagdo de qualidade apos o processo produtivo, produto final, normalmente realizada nas
industrias automobilisticas e de eletronicos.

O ouvido humano apresenta-se como uma boa ferramenta no controle de qualidade de
ruido de compressores em linhas de producdo conforme Oliveira Filho (2007). No entanto,
este possui a vulnerabilidade de ser afetado por problemas emocionais e ambientais, como por
exemplo, ruidos de fundo. Além disso, a avaliagdo pelo ouvido humano ndo retorna valores
mensuraveis para a tomada de decisdo pela empresa.

Dessa forma, métodos estatisticos podem ser utilizados para o monitoramento da
qualidade no processo produtivo, seja distribui¢do normal, distribui¢do de Poisson, binomial,
entre outras. O controle estatistico de qualidade é uma metodologia composta por varias
etapas, sendo cada etapa com um custo correspondente. Inicialmente, hd o custo da inspecdo

dos itens da amostra. Caso seja encontrado um item n3o-conforme, ocorre a busca pela causa
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do problema com a avaliagdo de falso alarme. Apos esta etapa, caso ndo se trate de falso

alarme, avalia-se as alternativas de corre¢do do processo produtivo de forma a observar o
custo-beneficio das medidas e corrigi-se a falha no processo produtivo com a escolha
otimizada.

Madadgar, Moradkhani e Garen (2014) apresenta um estudo para otimizar as técnicas
de previsdo meteorologica, devido a grande vulnerabilidade de fatores as quais estdo
submetidas, como por exemplo, a diversidade da climatologia, estrutura do modelo, condigdes
iniciais e parametros na data escolhida. O enfoque constitui-se nos gargalos encontrados nas
técnicas estatisticas tradicionais, em vez de corrigir diretamente estas técnicas de previsdo
meteoroldgica. Para efeito de comparagdo, utiliza-se um modelo de fungdo “cdpula”, com
distribui¢des de probabilidades multivariadas. Ao realizar-se a comparag@o entre as técnicas
mencionadas anteriormente, percebe-se uma maior eficiéncia na técnica que emprega
distribui¢des de probabilidades multivariadas.

Sartorio (2008) aplica técnicas de andlise multivariada de dados a experimentos
agropecuarios e realiza a comparagdo com técnicas de analises univariadas, confirmando a
superioridade de eficiéncia das técnicas multivariadas em sua dissertacdo. Para aplicar a
técnica de analise multivariada dos dados, a autora utilizou o software de analise estatistica R.

Matter e Stutzer (2015) propdem uma ferramenta desenvolvida no software R para tornar
acessiveis os dados da esfera politica dos Estados Unidos a ampla comunidade cientifica,
revolucionando a realidade atual, devido a grande complexidade dos dados. Esta ferramenta possibilita a
comunicagdo entre as técnicas estatisticas e o grande banco de dados.

Assim, neste trabalho sera proposta uma aplicagdo da técnica de andlise multivariada dos dados
para o estudo de sinais de compressores utilizando o sofiware R. O detalhamento da técnica e da

metodologia utilizadas serdo melhor discutidas no capitulo IV.

1.2. OBJETIVOS

O conjunto de resultados a serem obtidos ao término deste trabalho sdo apresentados a seguir.

« Efetuar a implementagdo da técnica de andlise multivariada por meio do calculo dos
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principais sintomas vibroacusticos diagnosticados por Duarte (2013), como a curtose,

assimetria, fator de crista, K4, nivel de energia do envelope filtrado e diferenca entre
maximo e minimo do envelope filtrado para entrada de dados no modelo multivariado
implementado no software R aplicado ao controle de qualidade de ruido de
compressores utilizando o software R.

« Calcular a significancia da implementagao da técnica estatistica.

+ Realizar uma analise de sensibilidade com relagdo aos sintomas.

+  Desenvolver um programa no sofiware Gurobi, com licenca académica, orientado a
objeto em C++ com alocagdo dinamica de memoria para classificagdo dos compressores

em adequado e inadequado quanto a rumorosidade.

1.3. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd dividido em seis capitulos. No presente capitulo tem-se uma
introducgdo ao tema, justificativa, aplicabilidades gerais e principais objetivos do trabalho. No
proximo capitulo sera realizada uma revisdo bibliografica sobre compressores rotativos,
espectro de ruido, fontes dominantes de ruido e a fundamentagdo teorica estatistica sobre as
métricas curtose, assimetria, fator de crista, K4, nivel de energia do envelope filtrado e diferenca
entre maximo e minimo do envelope filtrado.

O terceiro capitulo refere-se a uma fundamentagdo teorica da técnica de analise
multivariada de dados, principais conceitos e defini¢des da analise discriminante e a teoria de
otimizagdo, pesquisa operacional e programacao linear.

O quarto capitulo mostra a metodologia utilizada, analise do espectro de sinais e o
calculo dos sintomas curtose, assimetria, fator de crista, K4, nivel de energia do envelope filtrado e
diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado.

No quinto capitulo apresenta-se os resultados obtidos nas simula¢des com o soffware
R e com o software Gurobi a partir dos principais sintomas diagnosticados por Duarte (2013).

No sexto capitulo apresenta-se as conclusdes do trabalho e as possibilidades de

continuidade da pesquisa e reflexdes acerca do trabalho.



CAPITULO 11

Neste capitulo apresenta-se a fundamentac¢do técnica sobre compressores rotativos,
espectro de ruido, fontes dominantes de ruido e a fundamentag@o tedrica sobre os sintomas
utilizados, a curtose, assimetria, fator de crista, K4, nivel de energia do envelope filtrado e a
diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado. As métricas utilizadas sdo aquelas
classicas de analise de sinais e as elencadas por Duarte (2013) a partir da analise de 185

sintomas vibratorios dos compressores estudados.

2.1. COMPRESSORES ROTATIVOS

Um compressor rotativo pode ser definido como um equipamento industrial para
aumentar a pressdo de um fluido em estado gasoso (Fagundes Neto, 2012). Expandindo a
defini¢do, ¢ um dispositivo que utiliza a ag@o rotativa de um cilindro interno a uma camara de
mesmo formato, cuja fungdo ¢ a compressdo do gas refrigerante (Tecumseh, 2016). Os
compressores rotativos possuem menos componentes se comparados a outras tecnologias de
compressao e sdo utilizados comumente em ar-condicionado e geladeiras.

O espectro de ruido dos compressores rotativos ¢ considerado complexo devido a
cinematica do processo de compressdo e a grande area de carcaga do compressor, Fagundes
Neto (2012). Assim, o espectro de ruido € composto por baixas, médias e altas frequéncias.
As baixas frequéncias sdo controladas pela cinematica do mecanismo, motor elétrico e
palheta. As médias frequéncias sdo originadas a partir do fluxo de gas, valvula, eixo e rolete.
As altas frequéncias sdo geradas pelo atrito.

Para ASHRAE (2008), as principais fontes de ruido de compressores rotativos sdo as
turbuléncias internas, impactos das valvulas, atritos e motor elétrico. J&4 Gerges (2000) define
as fontes dominantes de ruido em compressores como a turbuléncia de fluxo em fungdo da

passagem ndo suave do fluido, separacdo do fluxo pela interacdo fluxo — partes rotativas
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(rotores) e fluxo — partes fixas (estatores) ou por meio do fluxo com outras partes estruturais e

o fluxo ndo estacionario, ou seja, irregular nas pas dos rotores, o qual gera ruido para a
frequéncia de rotacdo e os seus harmdnicos.

Na Figura 2.1 pode-se observar um compressor rotativo do tipo palheta fixa, na qual
estdo detalhadas algumas partes do compressor como a palheta, porta de descarga, porta de

sucgdo, rolete, eixo do compressor, camara e cilindro do compressor.

b Palheta

"/.— Porta de sucgdo

Porta de descarga

\1

Rolete

'/ X
o)

7271k W

Eixo do compressor

Figura 2.1 — Compressor rotativo do tipo palheta fixa (ASHRAE, 2008).

No trabalho de Duarte (2013), foram analisados compressores rotativos com as
mesmas caracteristicas técnicas. Dessa forma, Duarte (2013) analisou os sintomas
vibroacusticos conforme descrito a seguir.

« 16 sintomas para analise de harmonicos do motor elétrico;

« 25 sintomas para analise em bandas de 1/3 de oitavas entre 40 e 12500 Hz;

« 18 sintomas para analise envelope;

« 17 sintomas para analise da média no dominio do tempo para sinal de aceleracgio;

« 16 sintomas para analise da média no dominio do tempo para sinal de velocidade;



« 13sintomas para analise no dominio do tempo para sinal de aceleracdo;
« 13sintomas para analise no dominio do tempo para sinal de velocidade;
Na Figura 2.2, pode ser observado um exemplo de compressor rotativo utilizado na

pesquisa.

Figura 2.2 — FExemplo de Compressor rotativo utilizado na pesquisa (Duarte, 2013).

2.2. CURTOSE

A métrica curtose, do inglés kurtosis, pode ser definida como o grau de achatamento
de uma distribuigdo, considerado em relagdo a distribui¢do normal.

O pardmetro curtose pode ser classificado em trés modalidades de acordo com o
tamanho das caudas. A modalidade mesocurtica possui curtose igual a distribui¢do normal,
cyjo valor € 3. A modalidade leptocurtica apresenta caudas grandes e a platicurtica refere-se a
distribui¢do com caudas pequenas.

Na Figura 2.3 tem-se trés exemplos do parametro curtose. O exemplo da esquerda da
Figura 2.3 é classificado como leptocurtica. A direita, observa-se uma mesocurtica. Logo

abaixo na Figura 2.3 trata-se de uma distribui¢@o platicurtica quanto a curtose.



Figura 2.3 — Pardmetro Curtose (Duarte, 2013).

O parametro curtose C, , Eq. (2.1), pode ser definido como o momento central de

quarta ordem, onde M, ¢ o momento central de quarta ordem e ¢ € o desvio padrdo da
amostra. Caso a curtose apresente valores muito acima de 3, este representa um indicativo de
falhas. No entanto, a medida que a falha aumenta, ocorre um decréscimo do pardmetro

curtose, ao passo que o valor de RMS, do inglés root mean square (raiz do valor médio

quadratico), valor eficaz do sinal, aumenta.

2.1)

2.3. ASSIMETRIA

Segundo Duarte (2013), a métrica assimetria, do inglés skewness, Eq. (2.2), pode ser
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definida como o grau de desvio de uma distribui¢do de sua simetria, onde M, € o momento

central de terceira ordem e ¢ € o desvio padrdo da amostra.

(2.2)

Na Figura 2.4 tem-se a representagdo das modalidades da métrica assimetria, onde (a)
mostra a modalidade simétrica, (b) a modalidade assimétrica negativa e (c) a assimétrica

positiva.

(a) (b)

Figura 2.4 — Pardmetro Simetria de acordo com a modalidade (Duarte, 2013).

2.4. FATOR DE CRISTA
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O fator de crista, Eq. (2.3), pode ser definido como um sintoma utilizado para
detec¢do de falhas em rolamentos e uma métrica indicativa de anormalidade em processos e

equipamentos.

ValorPico )

FC=101og  (YalorPico
%8 10( Vo lorRMS

(2.3)

2.5. K4

O sintoma K4, denominado neste trabalho por K, Eq. (2.4), apresenta-se como um
indicador de falhas, um parametro para verificacdo de anormalidade em equipamentos,

componentes € processos.

K=101log10( RMS-Curtose) (2.4)
2.6. ENVELOPE

Um sinal que apresenta informacdo de fase variante no tempo ¢ denominado sinal
modulado em fase. Observa-se na Equag¢@o (2.5) um exemplo simplificado de sinal modulado
em fase, onde A representa a amplitude do sinal, Q ¢é a frequéncia angular portadora, ® ¢ a

frequéncia angular moduladora e ¢ e @ s@o angulos de fase.
x(t)=Asin(Qt+g+psin(wt+3)) (2.5)

Dessa forma, a demodulacdo de um sinal representa reconstruir o sinal de forma que o
historico temporal da variagdo de fase seja extraido do sinal original. Para uma primeira
aproximacdo da Eq. (2.5), utilizou-se uma transformada cosseno inversa. No entanto, haveria

um erro devido a fung@o cosseno apresentar os mesmos valores para os angulos no primeiro e
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quarto quadrantes. A Equagdo (2.5) pode ser reescrita na forma complexa, conforme

apresentado na Eq. (2.6).
X(t):Aej*[Qt+Q+[5sin(wt+(p)} (2.6)

Desta forma, as informagles de fase para qualquer instante de tempo podem ser
obtidas por meio do angulo entre a parte real e imaginaria do sinal complexo. Um sinal
complexo que possui as informagdes de fase ¢ denominado sinal analitico. A partir da formula
de Euler, pode-se transformar o sinal original em um sinal analitico, adicionando ao sinal
original um seno com a fase instantdanea do sinal original multiplicado pela unidade

imaginaria j conforme mostrado na Eq. (2.7).
e’’=cos(0)+ jsin(6) (2.7)
Assim, para obter um sinal analitico, ¢ necessaria uma funcgdo que transforme um
cosseno em um seno. A func¢do que realiza esta operacdo ¢ a transformada de Hilbert
conforme Duarte (2013). Na Equagao (2.8) e (2.9), a variavel H representa a transformada de
Hilbert do sinal.
H(sin(t)]=—cos(t) (2.8)

H|cos(t)]=sin(t) (2.9)

Dessa forma, um sinal analitico pode ser representado por meio de Hilbert, conforme a

Eq. (2.10).

(t)=x(t)+jH[x(t)] (2.10)

<2

E valido ressaltar que o comando hilbert() ja retorna o sinal analitico no software

Matlab®.
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Segundo Duarte (2005), para a constru¢do de um sintoma vibroacustico por meio da

ferramenta de demodulac¢io, sdo necessarias as atividades apresentadas a seguir.

« Filtragem do sinal na regido de frequéncia de interesse. Em geral, estas areas sdo de
ressondncia nas altas frequéncias, pouco influenciadas pelos harmonicos de baixa
ordem, sempre presentes em sinais de vibragdo. Dessa forma, utiliza-se filtros do tipo
passa baixas e passa altas.

« A segunda atividade ¢ o calculo do sinal analitico.

«  Por ultimo, deve-se realizar o célculo do nivel de energia média quadratica e/ou a

razdo entre os valores maximos e minimos do modulo do sinal analitico.

2.7. VALOR MEDIO QUADRATICO
Na Equagdo (2.11) pode ser observada a forma de célculo do valor médio quadratico,

RMS. Conforme Duarte (2013), o valor médio quadratico € considerado uma medida muito

importante de amplitude, pois considera a cronologia da onda e o valor de amplitude.

RMS=y— [ X*(t)dt (2.11)
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CAPITULO III

Neste capitulo apresenta-se a fundamentacio teorica da técnica de analise multivariada

de dados, defini¢des, principais conceitos e tipos dessa técnica.
3.1. TECNICA MULTIVARIADA

Para Sartério (2008), a técnica multivariada pode ser definida como um conjunto de
métodos estatisticos aplicaveis em casos nos quais varias variaveis ou fatores sdo medidos
simultaneamente para cada unidade experimental. Assim, avaliam-se varias variaveis,
respostas continuas ou ndo, para cada unidade experimental. Com este tipo de analise,
objetiva-se um estudo global dessas caracteristicas tendo em vista que nenhum fator consegue

isoladamente caracterizar a unidade experimental de forma adequada.
3.1.1. CONJUNTO DE DADOS MULTIVARIADO

Um conjunto de dados multivariado pode ser definido como uma cole¢do de medidas
de v variaveis coletadas para uma mesma unidade amostral. Dessa forma, pode-se construir

uma matriz, na qual estdo as n medidas de v variaveis com n linhas e v colunas conforme Eq.

G.1).

r

YuYo-Yiv] | V1

Y ()= YoYoYou|=| Y2 |= ViV ¥y (3.1)

nxv

r

ynlyn2"'ynv yn

Na Equagido (3.1), a forma y; refere-se a um valor da i-ésima unidade amostral e da

j-ésima variavel medida. O vetor de dimens3o v por 1 de observagdes das v variaveis na
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unidade amostral i, i=1,2,....n € o vetor Yi. O vetor de dimensdo n por 1 de observagdes da

variavel j nas n unidades amostrais pode ser observado na Eq. (3.1).
Assim, cada unidade amostral 1 é representada no espaco de dimensdo v por um ponto,

r

cujas coordenadas sdo  y,=( Vi1, Vis, .., Vi)' parai=1,2,....n. Sartério (2008) aponta alguns
fatores relevantes no processo de estruturacdo da analise multivariada dos dados, como a
investigacdo da forma de coleta ou geracdo dos dados, medidas utilizadas e a confiabilidade
dos dados.

Outro fator importante que interfere na definicdo da técnica multivariada a ser
aplicada € o tipo de dados a ser tratado. Os chamados dados métricos podem ser definidos
como medidas que descrevem uma unidade amostral pela quantidade ou grau no qual a
entidade pode ser caracterizada pelo atributo avaliado. Um exemplo de dados métricos sdo o
peso ou a idade de um bovino de corte conforme Sartédrio (2008). Os dados métricos podem
aparecer na literatura com outros nomes, como dados quantitativos, intervalares e
proporcionais.

Os dados ndo métricos indicam a presenga de um atributo, porém ndo informam a
quantidade como o caso dos dados métricos. Os dados ndo métricos sdo conhecidos na
literatura também como qualitativos, nominais e ordinais. Dessa forma, os dados qualitativos
sdo atributos e caracteristicas de uma unidade amostral. Os dados qualitativos podem ser
exemplificados pela cor de pelagem de equinos ou raga de bovinos de corte segundo Sartério
(2008). Foram utilizados esses exemplos para facilitar ao leitor a compreensdo das diferengas
entre os conceitos de dados métricos e dados qualitativos.

Além disso, deve-se atentar para as unidades utilizadas. Sabe-se que podem ocorrer
casos nos quais haja medidas com unidades diferentes. Para que ndo haja prejuizo da analise

estatistica multivariada, deve-se realizar a analise com os dados das varidveis padronizadas.

3.1.2. DISTRIBUICAO NORMAL MULTIVARIADA

Para Barroso e Artes (2003), um vetor aleatorio y com dimensdo v, segue uma

distribui¢do normal multivariada com vetor média p e matriz de covariancia X definida
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positiva, notagio matematica y~N,(u,X) se a sua fun¢io de densidade de probabilidade

for conforme Eq. (3.2). A representag@o a e b referem-se as entradas do modelo.

®(a,b,X)=

by b, by Loy
¢|2|2 ff...er dx (3.2)

Na Equag¢do (3.2) de distribui¢do normal multivariada anterior tem-se que
x=(x1,X,,...,X,) , os intervalos de integragio sio —oo<a;<b,<w paratodoieX ¢ a
matriz semidefinida positiva de dimensGes mxm. Com a expressio x=y—pu pode-se

reescrever como a Eq. (3.3).

MEXP[%(y—M)'Zl(y—#)] (3.3)

fly)=

O produto  (y—p)'Z ' (y—p) é denominado distdncia generalizada de
Mahalanobis.
Para gerar a distribui¢do normal multivariada de probabilidade no software de analise

estatistica R, € necessario o pacote de fungdes mvtnorm conforme Genz, Bretz e Hothorn

(2006).

3.1.3. MATRIZ DEFINIDA POSITIVA

A matriz definida positiva pode ser explicada a partir de uma matriz simétrica A de
ordem k, que tem uma propriedade de y'Ay>0 para y'=[y,,V,,., Vi) , y vetores de
observagdes, exceto y=0 , assim a forma quadratica y'Ay ¢ denominada definida
positiva e a matriz A ¢ denominada definida positiva. Para o caso de y'Ay=0 , a matriz A
¢ denominada matriz semidefinida positiva.

Rencher e Schaalje (2008) explana dois resultados relevantes para as matrizes do tipo

definida positiva conforme apresentado a seguir.
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« Se a matriz A ¢ definida positiva, entdo todos os elementos de sua diagonal sdo

positivos.
« Uma matriz simétrica A ¢ definida positiva se somente se existe uma matriz nao

singular P que atenda A=P'P
3.2. ESTATISTICAS DESCRITIVAS

As estatisticas descritivas podem ser definidas como estatisticas Uteis para os casos
nos quais se trabalha com um grande conjunto de dados. Nestes casos, torna-se dificil o
discernimento de informagdes uteis ao estudo realizado. Para isto, existem as estatisticas
descritivas, ou seja, elas resumem a informac¢do em valores que sdo mensurados para n

observagdes de v variaveis organizadas em vetores e matrizes.

3.2.1. MEDIAS AMOSTRAIS

Médias amostrais trata-se de um vetor que contém a média de cada uma das v

variaveis, conforme Eq. (3.4), onde 0 “1” ¢ um vetor de dimensdes nx1 de nimeros uns.

Y1 YuYorYn 1

L1YnYne Y| | 1 :lY'l (3.4)
n see see oo b n

.}7\/ YIVYQV“‘an 1

<
[l
[l

Para Johnson e Wichern (2002), este vetor de nimeros uns forma angulos iguais com
cada eixo coordenado, no caso tem-se n eixos coordenados. Dessa forma, a projecdo

ortogonal do vetor y; 'Z[ylijJ....ynj] , ]7=1,2,...,v, sobre o vetor de comprimento unitario

(1/Vn)1 ¢ dada pela Eq. (3.5).
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_ =

yj’(%1)%1:[)’11')’21'"')’@]: - (%)1:)71'1 (3.5)

Dessa forma, o vetor média amostral € o multiplo de 1 para gerar a projegdo de y;

sobre a linha determinada por 1. Para calcular o vetor média amostral no software de analise

estatistica R, basta digitar o comando colMeans.
3.2.2. VARIANCIAS E COVARIANCIAS

Para v variaveis observadas em cada unidade da amostra, as varidncias e as

covariancias sdo designadas pela matriz cov conforme Eq. (3.6).

X1q Xppeee Xy
| Xo1 Xpee Xoy | 1 Y'I—lll'Y 36
o n—1 ( n ) (3.6)
X, 1 X, peee Xy,

O objetivo da matriz de variancias e covariancias amostral € explicitar a variabilidade
nas mensuracdes de uma variavel em relagdo a média. Na matriz de variancias e covariancias
da Equacdo (3.6), I é matriz identidade v dimensional, x jj:var(Yl-) a variancia da variavel
], xjj:cov(Yj, Yj,) a covaridncia amostral entre as varidveis j e J°, com j,j’=1,2,....v e

j#Jj' e x;=x;,; paratodojej’.

A interpretacdo desta estatistica descritiva pode ser feita conforme apresentado a
seguir.

« Caso encontrem-se elevados valores de uma variavel em um conjunto com elevados
valores da outra variavel, x;. € positiva.

« Caso encontrem-se pequenos valores de uma variavel em um conjunto com pequenos
¢ positiva.

valores da outra variavel, x.
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+ Caso ocorra o contrario, x;. € negativa e caso os dados estejam dispersos, ou seja,

ndo ha uma relagdo entre os valores das duas variaveis, x, ¢ aproximadamente zero.

ik
Para calcular a matriz de variancia covariancia amostral no software de analise

estatistica R basta digitar o comando cov.

3.2.3. DESVIO PADRAO

De acordo com Sartorio (2008), o desvio padrdo amostral (d) pode ser definido como
uma medida de variagdo na mesma unidade de medida das observagdes. O calculo é realizado

como a raiz quadrada da variancia amostral, ( x; ) Eq. (3.7).

d=vx; (3.7)

Em termos geométricos, a norma do vetor de desvios € proporcional ao desvio padréo,

para j=1,2,...,v conforme Eq. (3.8), onde d; representa o vetor de dimensdo nx1 de desvios

das observagdes da variavel ] comparada a sua média ¥,

d=y—y.1 (3.8)

3.2.4. MATRIZ DE CORRELACAO

A matriz de correlagdo amostral (cor) € dada pela Eq. (3.9), onde z;. € o coeficiente

de correlagdo linear de Pearson amostral entre as variaveis j € j° conforme Eq. (3.10), onde D

refere-se a matriz formada pelos elementos da diagonal da matriz S, ou seja, D=diag(S).

1z,...2;,
1.7 -1 -1
cor=|21"%v|=p? gp°? (3.9)
Z,.Z 1

v1®v2eer
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zjj,:corr(Yj,Yj,)z (3.10)

S
\/SjjijvJ-v

Outra forma de obteng@o da matriz S € a partir da matriz cor conforme Eq. (3.11).

N =
No|—

S=D*corD (3.11)

O intervalo de existéncia do coeficiente de correlagdo ¢ —1<r; <1 Caso r;=0
ndo ha associacdo linear entre as variaveis. O sinal do coeficiente de correlagdo também
transmite algumas informag¢des, como as apresentadas a seguir.

. r;<0 indica uma tendéncia de um dos valores do par ser maior comparado a
média, quando o outro for menor comparado a sua média.

. r <0 indica uma tendéncia de um dos valores do par ser menor comparado a
média, quando o outro for maior comparado a sua média.

« Ja r;>0 indica que caso um valor do par seja de elevada magnitude, o outro
também serd. Cabe ressaltar que os valores do coeficiente de correlagdo ndo sofrem
altera¢do devido a modificagdo da escala de uma das varidveis, pois trata-se de uma
medida de associag@o linear entre duas variaveis que n3o depende das unidades de
medida.

Segundo Johnson e Wichern (2002), a correlacdo amostral em termos geométricos

refere-se ao cosseno do angulo constituido pelos vetores d;, e d; .Paraocasode d; e

d; possuirem orientagdo semelhante e o dngulo entre eles for muito pequeno, a correlagdo
amostral entre as varidveis j e j' serd aproximadamente 1. Ao passo que se as
orientagdes de d; e d; forem opostas e o angulo entre eles for aproximadamente 180°, a

correlagdo amostral entre as variaveis j e j' serd aproximadamente -1. Para o célculo da

matriz de correlag@o no software de andlise estatistica R, basta utilizar o comando cor.

3.3. ANALISE DISCRIMINANTE: UMA TECNICA MULTIVARIADA
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Fisher abordou o problema da estatistica multivariada analise discriminante AD no

ano de 1936 com a obtencdo de uma combinacdo linear das caracteristicas medidas que
apresentava o maior potencial de discriminac¢do entre os grupos estudados conforme Sartorio
(2008).

Santos ef al. (2003) acredita que a solugdo para problemas de pesquisa quando existem
dois ou mais grupos de unidades, para os quais um niamero de caracteristicas foi calculado e
deseja-se classificar novas unidades com base nas mesmas caracteristicas, encontra-se na
estatistica multivariada analise discriminante (AD). Ziige e Chaves Neto (1999) afirmam que
a AD ¢ uma técnica multivariada destinada a verificar uma classificagéo feita a priori.

Reis (1997) define a AD como a construgdo de uma regra de classificagdo, isto €, o
objetivo da AD ¢ achar uma combinagdo linear das variaveis independentes que possibilite
minimizar a probabilidade de classificagdo erronea das unidades / individuos. O primeiro
passo ¢ identificar as variaveis discriminantes no modelo. As variaveis discriminantes sio as
variaveis respostas com o maior poder de discriminagdo entre os grupos analisados no modelo
multivariado. A partir das variaveis discriminantes, estimam-se fun¢des discriminantes, cujo
objetivo ¢ a classificacdo de novas unidades / individuos.

A fungdo discriminante € utilizada para conhecer o escore discriminante dos dados do
modelo estudado. O escore discriminante ¢ o valor encontrado depois do uso da fungdo
discriminante. O ponto de corte € o determinante para efetuar uma nova classificagdo de um
novo individuo / unidade analisada. O ponto de corte € calculado pela média das médias dos
escores discriminantes de cada grupo analisado no modelo multivariado.

As trés hipoteses do método multivariado analise discriminante sdo apresentadas a
seguir.

« HI1.1: As variaveis discriminantes apresentam distribui¢do normal multivariada.
« H1.2: As matrizes de covaridncias dos agrupamentos sdo iguais.
« H1.3: Os agrupamentos apresentam diferenga quanto as médias.

Para Khattree e Naik (2000), a analise discriminante ¢ um tipo de estatistica
multivariada cujo enfoque ¢ a separacdo de unidades de uma populagdo em duas ou mais
classes segundo as caracteristicas do modelo matematico proposto.

Regazzi (2000) relata que o registro da primeira abordagem do problema da
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discrimina¢do entre dois ou mais grupos para posterior classificacdo data de 1936, pelo

pesquisador Fisher. O procedimento trata de classificar um individuo Z ou unidade

experimental Z em uma das populagdes ou grupos estudados i (i=1,2...,g) .Dessa

forma, toma-se as medidas de um numero p de caracteristicas para minimizar a probabilidade

de uma classificagdo errénea, ou seja, minimizar a probabilidade de classificar uma unidade

experimental na populagdo mi , quando na realidade ¢ da populagio mj , i#j
(i,j=1,2...,9)

Com o objetivo de explicitar o procedimento da técnica multivariada andlise

2

discriminante utilizada no presente trabalho, realizou-se a descrigdo dos passos seguidos neste

método no fluxograma apresentado na Figura 3.1, conforme capitulo V, se¢do 5.1.

Calculos das matrizes

Entrada de dados Construgio das :> Estimativa das Variincias
no software R matrizes médias dos grupos Covanincias dos
grupos

1

Estimativa da
Varidncia comum Sc

iy

Calculo da inversa

Nio. Testa-se um
novo modelo.

de Sc
Teste de x I:D - Calculo do estimador
significincia Sim, ok e do vetor
discriminante

1y

Obtengdo da FDLF

rall pertence

Calculo da FDLF Caleulo do ponto
a qual grupo?

para ral meédio dos grupos

Figura 3.1 — Fluxograma para a Andlise Discriminante

Fonte: Autora, 2017.
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3.3.1. OBTENCAO DA FUNCAO DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

A metodologia utilizada neste trabalho para obten¢do da fun¢do discriminante linear
de Fisher (FDLF) ¢ baseada nas etapas apresentadas a seguir.
i. Entrada de dados no software R.
ii. Construcido das matrizes.
iii. Estimativa das médias aritméticas dos grupos.
iv. Calculos das matrizes de variancia covariancias dos grupos.
v. Estimativa da variancia comum.
vi. Célculo da matriz inversa da varidncia comum.
vii. Célculo do estimador do vetor discriminante.
viil. Obtencdo da FDLF.
ix. Avaliag@o de confiabilidade da fun¢do FDLF.
Os passos numerados de i até vii permitem os calculos dos 5 pardmetros necessarios
para a construgdo da fun¢do FDLF, conforme explicado a seguir.
« Parametro 1: Corresponde as matrizes com os valores dos sintomas.
« Parametro 2: Médias aritméticas dos grupos, obtidas pela formula da Eq. (3.12), onde

x. ¢ o vetor de entrada dos dados de cada grupo.

Z X, (3.12)

« Parametro 3: Matrizes de variancias e covariancias dos grupos dadas pela Eq. (3.13),

onde Y ¢ a matriz de dados para cada grupo populacional.

X X Xy

1

1
X1 Xppeee Xoy | Y'(I—Ell')Y (3.13)

cov=
n—1

X, 1X, 000 X,y
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« Parametro 4: Variancia comum, Sc conforme a Eq. (3.14), onde A representa a

populagdo estudada A, SA ¢ a varidncia comum da populagdo A e SB representa a

variancia comum da populagdo B.

(nA—1)-SA+(nB—1)-SB)
nA+nB—2

Sc= (3.14)

« Pardmetro 5: Corresponde a inversa da variancia comum segundo a Eq. (3.15) e Eq.
(3.16) para matrizes quadradas de dimensdo n, onde ISc representa a inversa da

variancia comum combinada dos grupos A e B e I é a matriz identidade de ordem n.

ISc-Sc=1, (3.15)
Sc-ISc=1, (3.16)

« Apo0s o calculo destes 5 parametros, € calculado o estimador L, que ¢ obtido pelo

produto da média aritmética dos grupos pela inversa da varidncia comum conforme
Eq. (3.17).

L=XAB-ISc (3.17)

Dessa forma, obtém-se a equacdo para a classificagdo de novos compressores

conforme a Eq. (3.18), ou seja, a fungdo FDLF. O x representa a entrada.
D(x)=L-x[XA— AB]"ISc-x (3.18)

Ap6s o calculo da fungdo FDLF, determina-se o ponto médio m dos grupos. Com base

no ponto médio m calculado, € possivel obter a regra de classificagdo de Fisher.

médiaaritmética do grupo A+média aritmética do grupo B
m= grip Jrip (3.19)
5 .
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Deve-se alocar ra0 no grupo A se  D(x)>m (3.20)

Deve-se alocar ra0 no grupo Bse D(x)<m (3.21)

3.3.2. TESTE DA RAZAO DE VEROSSIMILHANCA

Segundo Nébrega (2010), o teste da razdo de verossimilhanga, cujo objetivo ¢ testar a
igualdade de matrizes de variancias e covariancias foi criado por Box e pode ser analisado
como uma generalizacdo do Teste Univariado de Igualdade de Variancias de Bartlett
conforme Sartorio (2008). As hipoteses do Teste Univariado de Igualdade de Varidncias de

Bartlet sdo apresentadas a seguir, onde X representa a variancia.
- H,: > 1=).2=.=) v=% ;
- H, : >, p=.q .para p#q(p,q=12,...,v)
O Teste Univariado de Igualdade de Variancias de Bartlet ¢ definido pela Eq. (3.22),

onde n € a dimensdo total da amostra, v,=n,—1 os graus de liberdade de cada grupo, S, a

matriz de variancias covariancias do grupo kk=1,2,....v, S= a matriz de variancias

covariancias total e W € a matriz de soma de quadrados de produtos cruzados.

M=n-vIn|s|-2 v In|s (3.22)

qg=1
3.3.3. ESTATISTICA DE HOTELLING

Segundo Silva (2017), para o problema univariado de uma amostra aleatoria de
tamanho n da distribuigdo N(u,o”) , para os quais a média e variancia sdo desconhecidas,
a estatistica ¢ dada pela Eq. (3.23), onde t € a estatistica t de student com n-1 graus de

. B ;oqe . ~ 2 A .
liberdade, X amédia, o odesviopadraoe S° avaridncia.
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(=2 (3.23)

Para a estatistica da Eq. (3.23) tem-se as Equagdes (3.24), (3.25) e (3.26):

X:lz X, (3.24)
n

i=1

52_n_1;(xi—)‘()2 (3.25)
(Xl)XZ)"'!Xn) (326)

Dessa forma, pode-se tomar o quadrado da estatistica t na forma da Eq. (3.27), onde t

¢ a estatistica t de student com n-1 graus de liberdade, X a média, amostra aleatdria de

tamanho n da distribuicio N(p,0”) elevada ao quadrado.

£=Vn(X—p)'(8*)"Vn(X—p) (3.27)

A distribui¢do da Equacdo (3.27) é denominada F-Snedecor com 1 e n-1 graus de
liberdade, notagdo t'~F 1.n1 - A partir da Equagdo (3.27), pode-se reescrever como uma

versdo multivariada da estatistica conforme Eq. (3.28).
T’=n(X—p)'S (X—p) (3.28)

Na estatistica multivariada N p(y,Z ) da Eq. (3.28) tem-se as defini¢des conforme a

Eq. (3.29), Eq. (3.30) e Eq. (3.31).
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X=13 X, (3.29)
ni—
1 ~ 5
S=—— —-X)' 3.30
n— 1121 ) ( )
(XIJXZJ"')XH) (331)

A estatistica T° de Hotelling é denominada dessa forma como uma homenagem ao
pesquisador Harold Hotelling, o primeiro a obter a distribui¢do normal multivariada.
Seja o teste de hipoteses para uma amostra aleatéria multivariada:
* H, : p=p,
* H, : p#p,

A estatistica de teste para este caso sera a formula da Eq. (3.32).

T’=n(X—p)'S (X—p) (3.32)

. C g e -1
A estatistica T° possui distribui¢io uF ’ sob H, . Dessa forma,

rejeita-se H, , ao nivel de significincia o se:
(3.33)

E valido ressaltar que F representa o quantil de 100(1- a)% da distribui¢do

p.n-p,l-a

3.4. OTIMIZACAO: PESQUISA OPERACIONAL

Para Taha (2008) a pesquisa operacional ¢ um método cientifico, cujo objetivo €
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auxiliar o processo de tomada de decisdes. Dessa forma, utiliza-se de um modelo matemético

para descrever um sistema organizado e por meio da experimentacdo com o modelo, obter a
melhor forma de operar o sistema.

A pesquisa operacional surgiu durante a Segunda Guerra Mundial com o objetivo de
solucionar problemas militares de natureza estratégica e operagdo tatica. Um experimento em
pesquisa operacional envolve seis passos, conforme apresentado no fluxograma da Figura 3.2.

« Proposi¢do e formulagdo do problema.

«  Modelagem do sistema.

« Calculo da solugdo por meio do modelo.
» Teste do modelo e da solug@o.

« Defini¢do de controles da solugdo.

« Implantacdo e monitoramento.

_ Teoria
Problema ’ Analise ) Ohjetivos ' Modelo

Condiclonantes

Metodos
Tecnicas

1l

Sintese
Avaliagio < | Solugdo

Figura 3.2 — Fluxograma de Pesquisa Operacional (Autora, 2017).
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A teoria de otimizac¢do contempla a forma de construir um modelo matematico,

métodos para a solu¢do do modelo matematico, os conceitos teoricos dos métodos, a analise
de resultados e o processo de tomada de decis@o. A seguir tem-se os trés principais métodos
de pesquisa operacional.
« M¢étodos Deterministicos: Programag¢do linear, programacdo linear inteira,
programagdo linear inteira mista, programag¢o ndo linear e programagao dinamica.
«  M¢étodos Estocasticos: Teoria das filas, teoria de estoques, teoria de jogos, teoria da
decisdo, simula¢do de eventos discretos.

« Me¢étodos Aproximados: Heuristicas e meta-heuristicas.

3.4.1 PROGRAMACAO LINEAR

Para Taha (2008) o objetivo da programacdo linear (PL) ¢ alocar recursos limitados
entre atividades competitivas da melhor forma possivel, ou seja, o ponto 6timo do sistema.
Para tal, utiliza-se de um modelo matematico para descrever o problema. A fun¢do objetivo e
as restrigdes sdo fungdes lineares. Em programagdo linear, os dados de entrada do modelo
podem mudar dentro de determinados intervalos sem alterar a solugdo Otima. Este tipo de
analise ¢ denominada de analise de sensibilidade.

A aplicabilidade da programacao linear ¢ bastante ampla, tendo em vista que soluciona
problemas de diversas areas, como planejamento urbano, investimento, planejamento de
producdo, controle de estoques, mistura de gasolina, planejamento de mao de obra e
programagdo segundo Taha (2008).

Dessa forma, a programacao linear é composta das etapas apresentadas a seguir.

« Formulagdo do problema matemético: fungdo objetivo e restrigdes.

«  Modelagem do sistema.

« Calculo da solu¢do por meio do modelo realizando a implementagdo no software
escolhido.

» Teste do modelo e da solugdo no software.

« Comparagdo dos resultados obtidos com a implementa¢do com os dados da produg@o,

ou com os dados de outra técnica ja validados.
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3.4.2 MODELAGEM

A partir do estudo dos sintomas vibroacusticos calculados, elaborou-se o modelo

matematico. Este modelo foi desenvolvido de acordo com as etapas apresentadas a seguir.

Defini¢do dos sintomas vibroacusticos utilizados.

Preparagdo das restricdes matematicas para o modelo.

Estruturagio do problema em duas partes.

Modelagem no software Gurobi.

Obtencdo dos resultados.

Validagdo das saidas do modelo com os resultados da Analise Discriminante € com os

resultados obtidos por Duarte (2013).

3.4.3 DEFINICAO DOS SINTOMAS VIBROACUSTICOS

No seu trabalho, Duarte (2013), utilizou os principais sintomas vibroacusticos para

andlise de rumorosidade dos compressores. Dessa forma, os principais sintomas foram

calculados novamente e apresentados neste trabalho conforme capitulo I'V.

ii.

iil.

v.

Vi.

A seguir tem-se os sintomas utilizados.

Sintoma vibroacustico curtose.

Sintoma vibroacustico assimetria.

Sintoma vibroacustico valor médio quadratico.

Sintoma vibroacustico fator de crista.

Sintoma vibroacustico K4.

Sintoma vibroacustico nivel de energia do envelope filtrado com frequéncia de corte

de 6000 Hz.

vii. Sintoma vibroacustico diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com

Viil.

frequéncia de corte de 6000 Hz.

Sintoma vibroacustico nivel de energia do envelope filtrado com frequéncia de

corte de 8000 Hz.
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ix. Sintoma vibroacustico diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com

frequéncia de corte de 8000 Hz.
x. Sintoma vibroacustico nivel de energia do envelope filtrado com frequéncia de corte
de 10000 Hz.
xi. Sintoma vibroacustico diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com
frequéncia de corte de 10000 Hz.
Devido aos sintomas vibroacusticos numerados de 1 até v ndo apresentarem uma
tendéncia para os dados analisados, conforme verificado pela Analise Discriminante (AD) no
capitulo V, se¢do 5.7, teste de significancia da fase III, optou-se por um modelo com os

sintomas vibroacusticos numerados de vi a xi.
3.4.4 ESTRUTURACAO DO MODELO

A partir dos sintomas vibroacusticos definidos conforme procedimento detalhado na
secdo 3.4.3, preparou-se as restrigdes matematicas para o modelo. Dessa forma, observou-se a
necessidade de dividir o problema em duas partes para efetuar a modelagem no soffware
Gurobi, devido ao mesmo possibilitar a segregagdo dos compressores adequados dos
compressores inadequados. O modelo com apenas uma func¢io sem dividir em duas partes
resultou na resposta inviavel pelo software.

O Gurobi ¢ um soffware de otimizagdo com licenga académica. Utilizou-se alocacdo
dindmica de memoria, linguagem de programagdo C++, programagdo orientada a objeto, ndo-
linear. A fun¢@o matematica do modelo inferior pode ser observada na Eq. (3.34) e (3.35), que

constam do capitulo V.

25
miani
i=1
Lilnf,<Valor,x, Vi=1,.,25 V j=1,..,6
x€Z Vi=1,.25

(3.34)

A fung¢do matematica do modelo superior pode ser observada na Eq. (3.35).
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25
maxei
i=1
Valor x,<LiSup; Vi=1,.25 Vj=1,...,6
x€01 Vi=1,.25

(3.35)

A ideia do modelo criado € realizar o cruzamento das duas partes, inferior e superior, e
a partir disso o software consegue emitir a lista dos compressores adequados e inadequados
quanto a rumorosidade.

O limite inferior foi respeitado por 24 dos 25 compressores analisados. J& o limite
superior nao foi respeitado por 12 dos 25 compressores analisados. Dessa forma, ¢ possivel
observar que, em termos matematicos, o limite inferior ¢ mais facil de ser atendido em
comparagdo com o limite superior.

O software Gurobi demandou segundos para solucionar este problema. Dessa forma,
pode-se aumentar a quantidade de sintomas e a quantidade de unidades / compressores

analisados facilmente nas linhas iniciais do codigo fonte conforme anexo I11.

3.4.5 METODO SIMPLEX

O método utilizado neste trabalho € o método de otimizag@o Simplex. Conforme Taha
(2008), deve-se considerar dois pressupostos para a modelagem, conforme apresentado a
seguir.

« As restrigdes sdo representadas por equagdes, de forma que o lado direito das
equacdes ¢ ndo-negativo.
« As variaveis sdo ndo-negativas.

A observacdo destes dois pressupostos € importante porque padronizard e aumentara a
eficiéncia do Método Simplex. Nas desigualdades, o lado direito representa o limite imposto a
disponibilidade de um recurso e o lado esquerdo refere-se a utilizag@o desse recurso limitado
pelas variaveis do modelo. Dessa forma, a diferenga entre o lado direito e o lado esquerdo da

restri¢do representa a quantidade de recurso ndo utilizado, também denominada de folga.
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Caso queira transformar uma desigualdade (<) em uma equagio, deve-se adicionar ao

lado esquerdo da restrigdo uma variavel de folga. Segundo Taha (2008), para o Modelo Reddy

Mikks, a restri¢do referente ao uso de matéria-prima M1, Eq. (3.36).

6.x,+4 x,<24 (3.36)

Dessa forma, no Modelo Reddy Mikks, ¢ definida a folga s, , ou seja, a quantidade
de matéria-prima M1 n@o utilizada. Com a atribui¢do da folga s, ,pode-se transformar a Eq.

(3.36) na Eq. (3.37), valida para s,=0

6x,+4x,+5,=24 (3.37)

De maneira analoga, uma restri¢do > representa o limite inferior para as atividades do
modelo de programagdo, de forma que o valor pelo qual o lado esquerdo excede o limite
minimo ¢ denominado uma sobra. Para transformar uma restri¢do > em uma equagao deve-se
subtrair uma variavel de sobra ndo negativa do lado esquerdo da restrigdo. Conforme Taha
(2008), para o Modelo da Dieta, a restri¢do de requisitos minimos de ragdo ¢ dada pela Eq.

(3.38).

X, +X,>800 (3.38)

Neste caso, ¢ definida a variavel de sobra S; e por meio desta, a Eq. (3.38) pode ser

transformada na Eq. (3.39), para S,=0

X, +x,—S, =800 (3.39)

Outro pressuposto relevante para a aplicagdo do Método Simplex € que o lado direito

da equacdo seja ndo-negativo. Para satisfazer este pressuposto, deve-se multiplicar ambos os

lados da equag@o por -1. Pode-se observar a Eq. (3.40).
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Cxtx,<—3 (3.40)

A Eq. (3.40) pode ser reescrita como a Eq. (3.41) para s,=0

—Xx;+x,+s5,=—3 (3.41)

Dessa forma, para cumprir o pressuposto do lado direito da equagdo ndo-negativo,

deve-se multiplicar ambos os lados da Eq. (3.41) por -1 e obtém-se a Eq. (3.42).

X;—X,—S§;=3 (3.42)

Taha (2008) aborda o problema de variaveis irrestritas no modelo. O autor apresenta
um modelo de ajuste de produgdo para alguns periodos. No comego de cada periodo, ajusta-se

a mao de obra para mais ou menos de acordo com a demanda. Tem-se x,=0 para a
quantidade de médo de obra no periodo i. De forma analoga, x,,,=0 para a quantidade de

mao de obra no periodo i+1 € expresso sob a forma da Eq. (3.43).

X+1l=x+y+1 (3.43)

Dessa forma, a variavel y,,, deve ser definida irrestrita de forma que permita que
X;,; aumente ou reduza em relagdo a x; , dependendo da quantidade de mao de obra, ou

seja, contratagdes e demissdes no periodo.

3.4.6 METODO GRAFICO E METODO ALGEBRICO

Para solucionar um problema com a programagao linear (PL) existe o Método Gréafico
e o Método Algébrico.

Na Figura 3.3 pode-se observar uma regido de solu¢des do problema de programagio
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linear (PL) com o Método Grafico.

Conforme Taha (2008), o Método Grafico representa todas as restricdes sob a forma
de um grafico semelhante ao da Fig. (3.4), mesmo as restricdes de ndo-negatividade. J& o
Método Algébrico representa a regido de solu¢des por meio de e equagdes com v variaveis e
trabalha somente com valores ndo negativos e e<v . Dessa forma, o Método Grafico
apresenta a regido de solugdes, ou seja, um numero infinito de pontos viaveis. Ao passo que o
Método Algébrico possui um sistema algébrico que apresenta um numero infinito de solugdes
viaveis.
O M¢étodo Grafico € composto das etapas apresentadas a seguir.
« Identificagdo dos pontos extremos vidveis na regido de solugdes.
« Os candidatos a categoria de solugdo 6tima sdo um numero finito de pontos extremos.
« Uso da fungdo objetivo para identificar o ponto extremo 6timo entre os candidatos a

categoria de solugdo otima.

L

Otima (xy = 1, ¥, =2)

Figura 3.3 — Regido de Solugoes do problema de PL (Taha, 2008).
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Ja o Método Algébrico também apresenta alguns passos a serem seguidos na

modelagem, conforme apresentado a seguir.
« Determinag@o das solugdes basicas viaveis das equagdes do sistema algébrico.
« Os candidatos a categoria de solu¢do 6tima sdo um numero finito de solu¢des basicas
viaveis.
« Uso da fungdo objetivo para identificar a solucdo basica vidvel Otima entre os
candidatos a categoria de solugdo otima.

E importante observar que o Método Grafico possui a fragilidade de poder ser
aplicado somente para poucas variaveis, ao passo que o Método Algébrico ndo possui essa
limitagdo para resolver o problema de PL (Programag@o Linear).

O Método Simplex ndo trabalha com todas as solugdes do sistema algébrico ou com
todos os pontos extremos do modelo grafico do problema de PL. Dessa forma, o Método
Simplex realiza a investigagdo de algumas das solug¢des selecionadas.

Para compreender como funciona a investigacdo de algumas das solu¢des selecionadas

no Método Simplex, deve-se observar a Fig. 3.4.

L]

B

o L), Otima (x; = 1,x,=2)

- (,

Figura 3.4 — Método Simplex: processo iterativo (Taha, 2008).
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E possivel observar na Figura 3.4 a regido de solu¢des de um problema de PL. A

natureza iterativa do Método Simplex funciona conforme descrito a seguir.
« Inicialmente, o Método Simplex comega na origem ponto A da Fig. 3.4.
« No ponto A, o valor da fungdo objetivo z € zero. A duvida ¢ aumentar x, e X,
pode melhorar o valor de z ou ndo.
« Para responder a este questionamento do Método Simplex, deve-se investigar a fungdo

objetivo conforme a Eq. (3.44).

Maximizarz=2x,+3x, (3.44)

A analise da fun¢do objetivo conforme Eq. (3.44) mostra que um aumento de x; ,ou
de x, ou ambas implicard um aumento da func¢do objetivo z e uma melhora da soluc¢do do
problema de PL. O Método Simplex trabalha o aumento, melhoria de uma variavel por vez,
sendo que a variavel selecionada serd a que obtiver melhor taxa de melhoria, ou seja, maior

eficiéncia para solucionar o problema.
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CAPITULO IV

Neste capitulo apresentam-se a metodologia, a analise de sinais no software Matlab ®,
a filtragem de sinais e os célculos de sintomas vibratérios por meio dos dados adquiridos por

Duarte (2013).

4.1. DESCRICAO DA METODOLOGIA

A metodologia do trabalho foi dividida em quatro partes. A primeira refere-se a
técnica de revisdo bibliografica dos sintomas vibroacusticos utilizados (curtose, assimetria,
valor médio quadratico, fator de crista, K4, nivel de energia do envelope filtrado e diferenca
entre maximo e minimo do envelope filtrado), compressores rotativos, fontes dominantes de
ruido e as técnicas estatisticas para analise multivariada de dados.

A segunda parte da metodologia corresponde a estruturagdo do trabalho. Nesta parte,
utilizaram-se os dados adquiridos por Duarte (2013) para aplicacdo da técnica estatistica de
analise multivariada denominada anédlise discriminante no software de analise estatistica R.
Duarte (2013) utilizou para cada compressor 333330 amostras totalizando 10 s de aquisi¢ao.
Foram adquiridos os seguintes sinais.

« Aceleragido na tampa do compressor.

+ Velocidade na tampa do compressor.

« Aceleragido no ponto préximo ao ponto de solda do kit do compressor.

« Velocidade no ponto proximo ao ponto de solda do kit do compressor.
A aquisigdo de sinais foi realizada em camaras semi anecoicas, ou seja, em condi¢gdes ditas
Otimas. Uma camara anecoica pode ser definida como uma sala projetada para conter
reflexdes, tanto de ondas sonoras quanto eletromagnéticas e possui os aspectos detalhados a
seguir.

« Isolamento de fontes externas de ruidos.

« Simula-se um espago aberto de dimensdo infinita, caracteristica util quando

influéncias externas podem comprometer o trabalho.
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« Absorvem energia em todas as diregdes.

A camara semi anecoica pode ser definida como uma sala que possui um chéo solido,
que atua como uma superficie de apoio cujas propriedades permitem suportar itens de grande
massa, como os compressores, de forma mais eficiente que o material absorvente encontrado
em camaras totalmente anecoicas. Além disso, essa superficie de apoio é amortecida, de
forma a isoléd-la de vibragdo externa de sinais eletromagnéticos.

Os sinais de aceleragdo utilizados neste trabalho foram os adquiridos proximo ao
ponto de solda do kit do compressor. O modelo multivariado foi desenvolvido a partir dos
sintomas calculados com o objetivo de se determinar a Fun¢do Discriminante Linear de Fisher
(FDLF). Um dos resultados do trabalho ¢, a partir dos dados de um compressor escolhido,
determinar se o mesmo ¢ adequado ou inadequado, via aplicagdo da FDLF encontrada.

Outro resultado do trabalho € o desenvolvimento de um programa no software Gurobi,
com licenca académica, orientado a objeto em C++ com alocag@o dindmica de memoria para
classificagdo dos compressores em adequado e inadequado quanto a rumorosidade.

Para a simulagdo computacional, utilizou-se um computador com as seguintes
especificagdes técnicas: Sistema operacional Ubuntu 16.04 LTS, memoria 3,8 GB,
processador Intel® Core 15, tipo de sistema 64-bit e disco 582,8 GB.

Na quarta parte do trabalho, foi realizada uma comparagido dos resultados obtidos com
a técnica de analise multivariada implementada no software R e os resultados obtidos com a

programagcao linear no software Gurobi com os resultados obtidos por Duarte (2013).

4.2, ANALISE DE SINAIS NO SOFTWARE MATLAB ®

Na analise de sinais de cada compressor, utilizaram-se 333330 amostras totalizando 10
segundos de aquisi¢do de dados.

No computo dos espectros utilizou-se uma janela hanning para minimizar o efeito de
vazamentos, do inglés leakages.

Primeiramente, foram carregados os dados coletados no soffware Matlab ® e realizou-
se a analise dos dados no dominio do tempo. Na Figura 4.1 tem-se quatro sinais tipicos dos

compressores analisados, de acordo com a descrigdo apresentada a seguir.



Dados 1: aceleragcdo medida na tampa do compressor.
Dados 2: aceleragdo medida no ponto proximo a um ponto de solda do kit.
Dados 3: velocidade medida na tampa do compressor.

Dados 4: velocidade medida no ponto préximo a um ponto de soda do kit.
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Este trabalho se concentrara nos Dados 1, que segundo Duarte (2013) foram os dados

que melhor classificaram os compressores no critério rumorosidade.
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Figura 4.1 — Exemplo de dados no dominio do tempo (Autora, 2017).

Na sequéncia, efetuou-se o calculo da Transformada Réapida de Fourier, do inglés Fast

Fourier Transform (FFT). O objetivo da FFT ¢ transformar a anélise no dominio do tempo

para analise na frequéncia conforme Eq. (4.1).

x(t) — Transformada Réapida de Fourier — X(f)

(4.1)

Assim, X(f) ¢ complexo e ¢ representado por moddulo e fase, ou partes Real e

Imaginaria. Na sequéncia, procedeu-se o calculo da auto densidade espectral, resultando em

gréficos parecidos com o exemplo mostrado na Figura 4.2.



40
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Figura 4.2 — Exemplos de grdficos de Auto densidade espectral para os compressores

estudados (Autora, 2017).

Um exemplo de autoespectro do conjunto de dados estudados (Dados 2) pode
ser visto com mais detalhes na Figura 4.3, onde pode-se observar a riqueza de harmonicos

nos sinais vibroacusticos de compressores rotativos.

Auto Densidade Espectral - G22
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Figura 4.3 — Exemplo de autoespectro para o grupo de dados 2 (Autora, 2017).

4.3. FILTRAGEM DOS SINAIS
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De acordo com a metodologia adotada para o trabalho, apos realizada a analise de

espectro dos sinais no soffware Matlab ®, procedeu-se a aplicag¢do dos filtros para a analise
dos sinais. A titulo de exemplo, na Figura 4.4, observa-se o espectro do sinal de aceleracdo
original comparado com o sinal de acelerag@o filtrado (passa baixas de 40 Hz) para o conjunto

de dados 21 do compressor denominado ra8.
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Figura 4.4 — Sinal de aceleracdo filtrado para o conjunto de dados 2 do compressor ra8

(Autora, 2017).

Na Figura 4.5 observa-se o espectro do sinal de velocidade original comparado com o

sinal de velocidade filtrado para o conjunto de dados 4 do compressor ra6.

160 I i L I I L L L
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Figura 4.5 — Sinal de velocidade filtrado para o conjunto de dados 4 do compressor ra6

(Autora, 2017).
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4.4. SINTOMA VIBROACUSTICO CURTOSE

E possivel observar na Tabela 4.1 os valores obtidos dos calculos do sintoma curtose
para os compressores analisados. A forma de célculo do sintoma curtose encontra-se
disponivel na Eq. (2.1), no capitulo 2 dessa dissertagdo e a rotina para implementacio esta
disponivel no Anexo I. Observa-se que para a maioria dos compressores o valor de curtose ¢

bem maior do que trés (distribui¢do normal), o que € um indicativo de grandes excursdes fora

da média.
Compressor Curtose Compressor Curtose
ral 6.49 ral3 6.13
ra2 492 ral4 6.87
ra3 7.29 rals 6.28
ra4 6.67 ral6 9.62
rad 7.35 ral7 8.87
ra6 7.30 ral8 522
ra7 4.53 ral9 9.65
ra8 8.71 ra20 6.50
ra9 6.22 ra2l 8.13
ral0 5.68 ra22 11.98
rall 11.86 ra23 7.34
ral2 4.90 ra24 8.10

Tabela 4. 1. Sintoma Curtose

Fonte: Autora, 2017.

4.5. SINTOMA VIBROACUSTICO ASSIMETRIA

Na Tabela 4.2 tem-se o sintoma vibroacustico assimetria, ou seja, o grau de desvio de

uma distribui¢do de sua simetria. Dessa forma, o sintoma assimetria € calculado de acordo
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com a Eq. (2.2) e cuja rotina de implementagdo encontra-se disponivel no Anexo I. Observa-

se na tabela que 8 compressores resultaram numa assimetria de modulo superior a 0,1,

enquanto os demais indicam uma distribuigdo bem simétrica.

Compressor Assimetria Compressor Assimetria
ral 0.0000964 ral3 0.118
ra2 0.116 ral4 0.0172
ra3 -0.108 rals 0.125
ra4 0.0538 ral6 -0.188
rad 0.0606 ral7 0.264
ra6 0.110 ral8 -0,0701
ra7 0.0771 ral9 0.0886
ra8 0.0124 ra20 0.0353
ra9 0.0750 ra2l 0.0736

ral0 0.0304 ra22 -0.123
rall 0.159 ra23 0.0456
ral2 0.0244 ra24 0.0813

4.6. SINTOMA VIBROACUSTICO VALOR MEDIO QUADRATICO

Tabela 4.2. Sintoma Assimetria

Fonte: Autora, 2017.

E possivel observar na Tabela 4.3 o sintoma vibroacustico valor médio quadratico

calculado para os compressores estudados. A forma de calculo do sintoma valor médio

quadratico encontra-se disponivel no capitulo 2 dessa dissertagdo, Eq. (2.11) e a rotina para

implementacdo no Anexo I. Observa-se na tabela que os valores RMS dos compressores

variaram entre aproximadamente 10 a 17 valores de referéncia. Por motivo de sigilo todos os

valores apresentados neste trabalho séo relativos.
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Compressor RMS Compressor RMS
ral 14.8 ral3 16.4
ra2 152 ral4 12.7
ra3 12.7 rals 9.27
ra4 152 ral6 12.4
rad 11.8 ral7 9.82
ra6 7.73 ral8 9.79
ra7 13.1 ral9 11.4
ra8 10.8 ra20 11.5
ra9 12.1 ra2l 13.5
ral0 112 ra22 17.6
rall 12.7 ra23 15.1
ral2 11.1 ra24 152

Tabela 4.3. Sintoma Valor Médio Quadrdtico

Fonte: Autora, 2017.

4.7. SINTOMA VIBROACUSTICO FATOR DE CRISTA

Na Tabela 4.4 pode-se observar os valores calculados do sintoma vibroacustico fator

de crista. A forma de calculo do sintoma vibroacustico fator de crista encontra-se detalhada no

capitulo 2 dessa dissertagdo, Eq. (2.3) e a rotina de implementacgdo estd disponivel no Anexo

I. Observa-se na tabela que ndo foram observadas grandes varia¢des nos fatores de crista dos

compressores analisados (t 8,0).

Compressor Fator de Crista Compressor Fator de Crista
ral 7.92 ral3 7.00
ra2 7.55 ral4 7.35
ra3 8.59 rals 7.43
ra4 7.20 ral6 8.08
rad 7.18 ral7 8.63
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ra6 8.32 ral8 7.48
ra7 6.94 ral9 9.01
ra8 7.28 ra20 8.24
ra9 6.43 ra2l 8.79
ral0 7.13 ra22 7.6
rall 7.97 ra23 7.79
ral2 7.33 ra24 8.62

4.8. SINTOMA VIBROACUSTICO K4

Tabela 4.4. Sintoma Fator de Crista

Fonte: Autora, 2017.

E possivel observar na Tabela 4.5 os valores calculados para o sintoma vibroacustico

K4. A forma de calculo do sintoma vibroacustico K4 encontra-se detalhada no capitulo 2

dessa dissertacdo, Eq. (2.4) e a rotina de implementacdo estd disponivel no Anexo I. Assim

como o fator de crista ndo se observa grandes variacdes nos valores de K4 (entre 18 e 22).

Compressor K4 Compressor K4
ral 203 ral3 204
ra2 194 ral4 204
ra3 19.7 rals 182
ra4 19.5 ral6 20.6
rad 20.1 ral7 21.8
ra6 19.0 ral8 182
ra7 20.0 ral9 22.6
ra8 18.9 ra20 221
ra9 18.8 ra2l 19.5
ral0 18.3 ra22 19.3
rall 20.9 ra23 20.2
ral2 20.0 ra24 21.1




Tabela 4.5. Sintoma K4
Fonte: Autora, 2017.
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4.9. SINTOMA VIBROACUSTICO NiVEL DE ENERGIA DO ENVELOPE FILTRADO

(PASSA ALTAS 6000 Hz)

Na Tabela 4.6 apresenta-se os valores calculados para o sintoma nivel de energia do

envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz. A forma de

calculo do sintoma vibroacustico nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta

com frequéncia de corte de 6000 Hz encontra-se detalhada no capitulo 2 dessa dissertagéo,

Eq. (2.8), Eq. (2.9) e a rotina de implementagdo esta disponivel no Anexo 1. Para este sintoma,

observa-se que 4 compressores apresentam valores acima da média dos demais (= 7,5).

Compressor Nivel Energia Compressor Nivel Energia
(6000 Hz) (6000 Hz)
ral 9.70 ral3 8.77
ra2 9.85 rald 8.98
ra3 7.28 ral5 6.19
rad 7.73 ral6 8.32
ra5 8.01 ral7 14.7
rab 7.57 ral8 7.12
ra7 7.56 ral9 8.57
ra8 8.24 ra20 7.95
ra9 8.78 ra2l 10.0
ral0 7.32 ra22 9.7
rall 11.6 ra23 8.36
ral2 7.13 ra24 12.8

Tabela 4.6. Sintoma Nivel de Energia do FEnvelope Filtrado 6000 Hz
Fonte: Autora, 2017.
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4.10. SINTOMA VIBROACUSTICO DIFERENCA ENTRE MAXIMO E MINIMO DO

ENVELOPE FILTRADO (PASSA ALTAS 6000 Hz)

Na Tabela 4.7 apresenta-se os valores calculados para o sintoma diferenca entre o
maximo ¢ minimo de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de
corte de 6000 Hz. A forma de calculo do sintoma vibroacustico diferenca entre 0 maximo e
minimo de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000
Hz encontra-se detalhada no capitulo 2 dessa dissertagdo, Eq. (2.8), Eq. (2.9) e a rotina de
implementagdo esta disponivel no Anexo 1. Observa-se na tabela que quatro compressores
resultaram em valores de sintomas bem discrepantes com relagdo a maioria e que dois deles

ndo sdo os mesmos quatro diferentes do sintoma anterior.

Compressor Difereng¢a Energia Compressor Difereng¢a Energia
(6000 Hz) (6000 Hz)
ral 69.8 ral3 69.6
ra2 79.0 rald 69.4
ra3 47.7 ral5 50.6
rad 49.6 ral6 112
ra5 69.7 ral7 66.3
rab 68.7 ral8 544
ra7 593 ral9 83.9
ra8 80.3 ra20 68.1
ra9 823 ra2l 156
ral0 62.3 ra22 69.4
rall 96.1 ra23 69.6
ral2 589 ra24 123

Tabela 4.7. Sintoma Diferenga entre Mcdximo e Minimo do Envelope Filtrado 6000 Hz
Fonte: Autora, 2017.

4.11. SINTOMA VIBROACUSTICO NIVEL DE ENERGIA DO ENVELOPE
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FILTRADO (PASSA ALTAS 8000 Hz)

Na Tabela 4.8 apresenta-se os valores calculados para o sintoma nivel de energia do
envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 8000 Hz. A forma de
calculo do sintoma vibroacustico nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta
com frequéncia de corte de 8000 Hz encontra-se detalhada no capitulo 2 dessa dissertag@o,
Eq. (2.8), Eq. (2.9) e a rotina de implementagdo esta disponivel no Anexo I. Observa-se na

tabela que este sintoma variou entre 4,38 a 12,27.

Compressor Nivel Energia Compressor Nivel Energia
(8000 Hz) (8000 Hz)
ral 9.46 ral3 7.19
ra2 831 rald 8.06
ra3 6.02 ral5 5.40
rad 6.05 ral6 7.65
ra5 6.39 ral7 6.07
rab 438 ral8 6.23
ra7 6.37 ral9 8.01
ra8 7.81 ra20 7.03
ra9 8.17 ra2l 9.61
ral0 6.81 ra22 12.2
rall 11.2 ra23 7.12
ral2 6.39 ra24 12.2

Tabela 4.8. Sintoma Diferenga entre Mcdximo e Minimo do Envelope Filtrado 8000 Hz
Fonte: Autora, 2017.

4.12. SINTOMA VIBROACUSTICO DIFERENCA ENTRE MAXIMO E MINIMO DO

ENVELOPE FILTRADO (PASSA ALTAS 8000 Hz)
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Na Tabela 4.9 apresenta-se os valores calculados para o sintoma diferenca entre

maximo e¢ minimo do nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com

frequéncia de corte de 8000 Hz. A forma de calculo do sintoma diferenca entre maximo e

minimo do nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte

de 8000 Hz encontra-se detalhada no capitulo 2 dessa dissertacdo, Eq. (2.8), Eq. (29) e a

rotina de implementagdo esta disponivel no Anexo I. Observa-se na tabela que este sintoma

varia entre 41,60 a 145,72.

Compressor Diferenca Energia Compressor Diferenca Energia
(8000 Hz) (8000 Hz)
ral 67.1 ral3 61.7
ra2 66.6 rald 64.0
ra3 41.6 ral5 44.5
rad 45.0 ral6 108
ra5 537 ral7 60.0
rab 41.6 ral8 48.0
ra7 50.1 ral9 81.8
ra8 76.6 ra20 598
ra9 77.2 ra2l 146
ral0 59.0 ra22 131
rall 91.7 ra23 64.0
ral2 562 ra24 120

Tabela 4.9. Sintoma Diferenga entre Mcdximo e Minimo do Envelope Filtrado 8000 Hz
Fonte: Autora, 2017.

4.13. SINTOMA

VIBROACUSTICO

FILTRADO (ACIMA DE 10000 Hz)

NIVEL DE ENERGIA DO ENVELOPE

Na Tabela 4.10 apresenta-se os valores calculados para o sintoma nivel de energia do

envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz. A forma de
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calculo do sintoma vibroacustico nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta

com frequéncia de corte de 10000 Hz encontra-se detalhada no capitulo 2 dessa dissertacao,
Eq. (2.8), Eq. (2.9) e a rotina de implementag@o esta disponivel no Anexo I. Os resultados

mostrados na tabela variam de 3,97 a 1,42.

Compressor Nivel Energia Compressor Nivel Energia
(10000 Hz) (10000 Hz)
ral 8.46 ral3 5.56
ra2 6.97 rald 6.67
ra3 5.30 ral5 4.19
rad 4.73 ral6 7.12
ra5 5.28 ral7 5.63
rab 3.97 ral8 4.82
ra7 4.84 ral9 7.66
ra8 7.44 ra20 6.56
ra9 7.17 ra2l 9.22
ral0 6.32 ra22 9.12
rall 10.9 ra23 6.55
ral2 532 ra24 11.4

Tabela 4.10. Sintoma Diferenca entre Mdximo e Minimo do Envelope Filtrado 10000 Hz
Fonte: Autora, 2017.

4.14. SINTOMA VIBROACUSTICO DIFERENCA ENTRE MAXIMO E MINIMO DO

ENVELOPE FILTRADO (PASSA ALTAS 10000 Hz)

Na Tabela 4.9 apresenta-se os valores calculados para o sintoma diferenca entre
maximo e¢ minimo do nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 10000 Hz. A forma de calculo do sintoma diferenga entre maximo e
minimo do nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte

de 10000 Hz encontra-se detalhada no capitulo 2 dessa dissertagdo, Eq. (2.8), Eq. (29) e a
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rotina de implementacdo estd disponivel no Anexo 1. Observa-se na tabela que 3

compressores tiveram valores do sintoma bem maiores do que os demais.

Compressor Difereng¢a Energia Compressor Difereng¢a Energia
(10000 Hz) (10000 Hz)
ral 63.0 ral3 46.7
ra2 582 rald 556
ra3 37.8 ral5 32.7
rad 38.9 ral6 101
ra5 46.1 ral7 543
rab 351 ral8 38.1
ra7 39.8 ral9 81.4
ra8 75.7 ra20 556
ra9 69.0 ra2l 137
ral0 549 ra22 943
rall 89.0 ra23 56.5
ral2 499 ra24 114

Tabela 4.11. Sintoma Diferenca entre Mdximo e Minimo do Envelope Filtrado 10000 Hz
Fonte: Autora, 2017.



Neste capitulo apresentam-se os resultados

CAPITULO V
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obtidos com a técnica analise

discriminante, uma técnica de estatistica multivariada e os resultados obtidos com a

programagao linear.

5.1. PROCEDIMENTO DE ANALISE DISCRIMINANTE NO SOFTWARE R

Com o objetivo de documentar o procedimento da técnica multivariada analise

discriminante utilizada no presente trabalho, realizou-se a descrigdo dos passos seguidos neste

método no fluxograma da Figura 5.1.

Entrada de dados
no software R

—

Construgio das
matrizes

-

Estimativa das
medias dos grupos

Calculos das matrizes

:> Varidncias
Covanincias dos

grupos

Nio. Testa-se um
novo modelo.

Testede
significincia

Sim, ok

Fim

Célculo da FDLF
para ra(

(=

Calculo do ponto
médio dos grupos

Figura 5.1 — Fluxograma para a Andlise Discriminante. Fonte: Autora, 2017.
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5.2. RESULTADOS ANALISE DISCRIMINANTE PRIMEIRA FASE DE TESTES

A andlise discriminante ¢ uma técnica de andlise multivariada para tratamento
estatistico de dados. O objetivo da andlise discriminante ¢ discriminar e classificar objetos,
unidades experimentais. Para Khattree e Naik (2000), a analise discriminante ¢ um tipo de
estatistica multivariada cujo enfoque ¢é a separagdo de unidades de uma populacdo em duas ou
mais classes segundo as caracteristicas do modelo matemético proposto.

Regazzi (2000) relata que o registro da primeira abordagem do problema da
discrimina¢do entre dois ou mais grupos para posterior classificacdo data de 1936 pelo
pesquisador Fisher. O procedimento trata de classificar um individuo Z ou unidade
experimental Z em uma das populagdes ou grupos estudados i (i=1,2...,g) . Dessa
forma, obtem-se as medidas de um numero p de caracteristicas para minimizar a
probabilidade de uma classificagdo errénea, ou seja, minimizar a probabilidade de classificar
uma unidade experimental na populagdo mi , quando na realidade ¢ da populagdo mj ,

i#j , (i,j=1,2...,9)

Neste trabalho, o objetivo € discriminar os compressores em adequados e inadequados
quanto a rumorosidade. O primeiro passo para isso € obter a fun¢do discriminante linear
amostral de Fisher (FDLF). Para isso, serdo utilizados sintomas vibroacusticos diagnosticados
por Duarte (2013).

Para o grupo dos compressores adequados quanto a rumorosidade, tem-se os sintomas
vibroacusticos na Tabela 5.1: nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 10000 Hz (NEE 10000 Hz) e diferenga entre maximo e minimo do
envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz (DE 10000 Hz).

Para mostrar o uso do software R, para este grupo de dados serdo mostrados todos os
passos para a constru¢do do modelo estatistico do passa ndo-passa.

Para o grupo dos compressores inadequados quanto a rumorosidade, tem-se os
sintomas vibroacusticos nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 10000 Hz e diferencga entre maximo e minimo do envelope filtrado com

filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz conforme Tabela 5.2.
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Compressor Nivel Energia (10000 Hz) Diferenga Energia (10000 Hz)
ral 8.46 63.0
ra3 5.30 37.8
ra4 4.73 389
ra$ 5.28 46.1
ra7 4.84 39.8
ral0 6.32 549
ral2 532 49.9
ral3 5.56 46.7
ral4 6.67 55.6
rals 4.19 32.7
ral8 4.82 38.1

Tabela 5. 1. Grupo 1 compressores adequados (envelope)

Fonte: Autora, 2017.

Compressor Nivel Energia (10000 Hz) Diferenga Energia (10000 Hz)
ra2 6.97 582
ra6 3.97 351
ra8 7.44 75.7
ra9 7.17 69.9
rall 10.9 89.0
ral6 7.12 101
ral7 5.63 543

ral9 7.66 81.4
ra20 6.56 55.6
ra2l 922 137
ra22 9.12 943
ra23 6.55 56.5
ra24 11.4 114
ra25 8.66 58.8

Tabela 5.2. Grupo 2 compressores inadequados (envelope)

Fonte: Autora, 2017.
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Na Tabela 5.3, observa-se um modelo para a anélise discriminante. O grupo A refere-

se ao grupo 1 dos compressores adequados e o grupo B ao grupo 2, dos compressores
inadequados. As variaveis X1 e X2 referem-se, respectivamente, a diferenca entre maximo e
minimo do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz e ao
nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000

Hz.

X1 A X2 A X1 B X2 B
46.7 5.56 89.0 10.9
55.6 6.67 114 11.4
38.1 4.82 81.4 7.66
54.9 6.32 58.8 8.66
49.9 5.32 94.3 9.12
32.7 4.19 56.5 6.55
63.0 8.46 55.6 6.56
37.8 5.30 543 5.63
38.9 4.73 69.0 7.17
46.1 5.28 101 7.12
39.8 4.84 35.1 3.97

Tabela 5.3. Modelagem da andlise discriminante

Fonte: Autora, 2017.

A primeira etapa foi a constru¢ao das matrizes dos dados no soffware R. Na Figura 5.2
pode ser observada a matriz para os dados do grupo A, grupo composto por compressores

adequados quanto a rumorosidade.

#Matrizes

#Construcdo das matrizes

dadosA=cbind(X1 A,X2 A);dadosA

X1 A X2 A
[1,] 46.7 5.56
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[2.] 55.6 6.67
[3.] 38.1 4.82
[4,] 54.9 6.32
[5.] 49.9 532
[6.] 32.7 4.19
[7.] 63.0 8.46
[8.] 37.8 5.30
[9,] 38.9 4.73
[10,] 46.1 528
[11,] 39.8 4.84

Figura 5.2 — Construgdo de matrizes grupo A. Fonte: Autora, 2017.

Na Figura 5.3, pode ser observada a matriz para os dados do grupo B, grupo composto

por compressores inadequados quanto a rumorosidade.

#Matrizes

#Construcdo das matrizes

dadosB=cbind(X1 B,X2 B);dadosB

X1 B X2 B
[1,] 89.0 10.9
[2.] 114 114
[3.] 81.4 7.66
[4,] 58.8 8.66
[5.] 943 9.12
[6.] 56.5 6.55
[7.] 55.6 6.56
[8.] 543 5.63
[9,] 69.0 7.17
[10,] 101 7.12
[11,] 35.1 3.97

Figura 5.3 — Construg¢do de matrizes grupo B. Fonte: Autora, 2017.
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Dessa forma, o préximo passo foi a estimativa das médias aritméticas para os grupos

A e B. Para isso, implementou-se os calculos das médias no software R, conforme apresenta a

Figura 5.4.

#Estimativa das Médias dos Grupos A ¢ B

XA=apply(dadosA,2,mean); XA
X1 A X2 A
45.76 5.59

XA=matrix(XA,ncol=1); XA

[1,] 45.76

[2,] 5.59
XB=apply(dadosB,2,mean); XB
X1 B X2 B

73.5 7.71

XB=matrix(XB,ncol=1);XB
[1,] 73.5
[2,] 7.71

Figura 5.4 — Estimativa das médias dos grupos A e B. Fonte: Autora, 2017.

O terceiro passo € o calculo da matriz de varidncias e covariancias S conforme pode

ser observado na Figura 5.5.

##Matriz de Variancia Covariancia (S)
SA=cov(dadosA);SA
X1 A X2 A
X1 A 873 103
X2 A 103 1.40
SB=cov(dadosB);SB
X1 B X2 B
X1 B 5819 42.5
X2 B 425 4.86

Figura 5.5 — Matriz de varidncias e covaridncias para os grupos A e B. Fonte: Autora, 2017.
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O quarto passo € combinar as informa¢des da matriz de varidncia e covariancia do

grupo A com as informagdes da matriz de varidncia e covariancia do grupo B,
respectivamente, SA e SB, para estimar a variancia comum conforme o codigo computacional
apresentado na Figura 5.6. Nesta implementago utilizou-se n para tamanho da amostra e p

para o numero de variaveis.

##Variancia Comum
Sc=((nA-1)*SA+(nB-1)*SB)/(nA+nB-2);round(Sc,5)

X1 A X2 A
X1 A 3346 26.4
X2 A 264 3.13

Figura 5.6 — Varidncia comum. Fonte: Autora, 2017.

O quinto passo € calcular a matriz inversa de Sc, ou seja, a matriz inversa da variancia

comum, o que pode ser observado na Figura 5.7.

##Calculo da Matriz Inversa de Sc
Isc=solve(Sc);ISc

X1 A X2 A
X1 A 0.00886 -0.0745
X2 A -0.0745 0.946

Figura 5.7 — Matriz Inversa de Sc. Fonte: Autora, 2017.

Com estes cinco passos, calcularam-se os pardmetros necessarios para obter a Fungdo
Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF) conforme pode ser observado na Figura 5.8.
A partir da Fung@o Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF), serd estimada a equagao

para a classifica¢@o de novos compressores.

XA-XB

[1.]
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[1,] -27.764
[2.] 2118

#XAB=[XA-ABT]
XAB=t(XA-XB);XAB
[1] [.2]

[1,] -27.764 -2.118
L=XAB%*%Isc;L

X1 A X2 A
[1,] -0.0881 0.0653

Figura 5.8 — Cdlculos para a FDLF. Fonte: Autora, 2017.

L ¢ um estimador do vetor discriminante. A partir da Fungdo Discriminante Linear
Amostral de Fisher (FDLF), serd estimada a equagdo para a classificagdo de novos

compressores conforme a equagdo 5.1. O x representa a entrada.

D(x)=L-x[ XA— AB]"-ISc-x (5.1)

Com as informacgdes calculadas na Figura 5.8, a Fung¢fo Discriminante Linear

Amostral de Fisher (FDLF) passa a ser a Equagdo 5.2.

x1

D (x)=[-0,0880,065 |- ;

(5.2)

O problema do trabalho trata-se de saber se um novo compressor ra0 pertence ao
grupo A, composto por compressores adequados quanto a rumorosidade, ou ao grupo B,
composto por compressores inadequados quanto a rumorosidade. Para tal, aplica-se a regra de
classificagdo baseada na Fun¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF). Primeiro,
determina-se o ponto médio m das populagdes, grupo A e grupo B, conforme apresenta a

Figura 5.9.
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#m=1/2*[ DXA+DXB], dessa forma tem-se:
DXA=L%*%XA:DXA
[1.]

(1] -3.669
DXB=L%*%XB;DXB
[1.]
(1] -5.977
M=(1/2)*(DXA+DXB);round(m,3)
[1]
(1] -4.823

Figura 5.9 — Ponto médio das populagoes. Fonte: Autora, 2017.

Como o ponto médio das populagdes A e B ¢ — 4.823, a regra de classificacdo baseada

na Fun¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF) sera dada pela Eq. (5.3) e (5.4):

Deve-se alocar ra0 no grupo A se  D(ra0)>—4.823 (5.3)
Deve-se alocar ra0 no grupo B se  D(ra0)<—4.823 (5.4)

Com o objetivo de testar a nova regra de classificacio baseada na Fungdo
Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF), utilizou-se um novo compressor x0, cujas
variaveis x1 e x2 sdo, respectivamente, 88.1 ¢ 10.2, x1 ¢ a diferenca entre maximo € minimo
do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz e x2 ¢ nivel de

energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz

conforme apresenta a Figura 5.10.

ra0=c(88.1,10.2)
ra0=matrix(x0,2,ncol=1);ra0

[1]
[1,] 88.1
[2.] 102

#ApoOs esta etapa, deve-se aplicar a FDLF.
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Dra0=L%*%ra0;Dra0

[1]
[1,] -7.0978

#0O compressor devera ser alocado no grupo B, como inadequado, pois D(ra0)=-7.0978 <
-4.823.

Figura 5.10 — Regra de classificagdo aplicada para um novo compressor ra0. Fonte: Autora,

2017.

Como a fungio D(ra0) € -7,097791, valor menor que -4,823, o compressor ra0 sera
alocado no grupo B, de compressores inadequados, o que confirma a classifica¢do realizada

por Duarte (2013).

5.3. TESTE DE SIGNIFICANCIA DA FASE I

Apos estes testes, realizou-se um teste de significancia para verificar se a separagdo
entre os dois grupos A e B ¢ significativa. A seguir, apresenta-se as hipoteses do teste de

significancia, HO e H1, para as quais ul e u2 representam as unidades avaliadas.

HO: ul ¢ igual au2
H1: ul é diferente de u2

Conforme Johnson e Wichern (2002) utilizou-se o T2 de Hotelling no calculo

conforme pode ser observado na Figura 5.11.

#Fo=(F1/F2)*F3*D2 — Ftab(p;nA+nB-p-1)

F1=nA+nB-p-1;F1
[1] 19
F2=(nA+nB-2)*p;F2
[1] 40
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F3=(nA*nB)/*(nA+nB);F3
[1] 5.5

#D2=D(XA)-D(XB)

DXA=L%*%XA;DXA
[.1]

[1,] -3.669

DXB=L%*%XB;DXB

[1]
[1,] -5.997

D2=DXA-DXB;D2

[1]
[1,] 2.308

[.1]
[1,] 6.031
#F0=6.031

Fo=(F1/F2)*F3*D2;round(Fo,3)

Figura 5.11 — T2 de Hotelling. Fonte: Autora, 2017.

Ap6s estes calculos, adotou-se como nivel de significancia alfa=0.01 para o calculo do

F tabelado conforme apresenta a Figura 5.12.

## Com o nivel de significancia, alfa, de 0.01

alfa=0.01

Ftab=qf(1-alfa,p,nA+nB-p-1);round(Ftab,3)

[1]5.926

Figura 5.12 — Cdlculo do I tabelado. Fonte: Autora, 2017.

Como Fo encontrado foi 6.031 ¢ maior que o valor do F tabelado, Ftab=5.926, rejeita-

se HO e € possivel concluir que a separagdo entre os grupos € significativa.

5.4. RESULTADOS ANALISE DISCRIMINANTE SEGUNDA FASE DE TESTES
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Como os resultados obtidos na primeira fase com dois grupos (grupo A e grupo B)

para duas variaveis forem promissores na classificagdo de novos compressores quanto a
rumorosidade, com um alfa de 0.01 foi possivel concluir que a separagdo entre os grupos €
significativa, passa-se aos testes da analise discriminante da segunda fase.

Na segunda fase de testes, adota-se dois grupos (grupo A e grupo B) e quatro sintomas
vibroacusticos, que sdo as variaveis do modelo multivariado. Foram adotados como variaveis
os seguintes sintomas: X1 diferenga entre méximo e minimo do envelope filtrado com filtro
passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz; X2 nivel de energia do envelope filtrado com
filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz; X3 diferenca entre maximo e minimo
do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz e X4 nivel de
energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz.

Para o grupo dos compressores adequados quanto a rumorosidade tem-se os sintomas

vibroacusticos mencionados anteriormente apresentados na Tabela 5.4.

Compressor| Nivel Energia | Diferenca Energia | Nivel Energia | Diferenca Energia
(6000 Hz) (6000 Hz) (10000 Hz) (10000 Hz)
ral 10.3 71.4 8.46 63.0
ra3 7.28 47.7 5.30 37.8
ra4 7.73 49.6 473 38.9
rad 8.01 71.6 528 46.1
ra7 7.56 593 4.84 39.8
ral0 7.32 62.3 6.32 54.9
ral2 7.13 58.9 532 499
ral3 8.77 69.6 5.56 46.7
ral4 8.98 69.4 6.67 55.6
ral5 6.19 50.6 4.19 32.7
ral8 7.12 54.4 4.82 38.1

Tabela 5.4. Grupo A compressores adequados (envelope)
Fonte: Autora, 2017.

Para o grupo dos compressores inadequados quanto a rumorosidade tem-se os quatro

sintomas vibroacusticos mencionados anteriormente conforme apresenta a Tabela 5.5.
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Compressor| Nivel Energia | Diferenca Energia | Nivel Energia | Diferenca Energia
(6000 Hz) (6000 Hz) (10000 Hz) (10000 Hz)
ra2 9.85 79.0 6.97 582
rabd 4.92 453 3.97 35.1
ra8 8.24 80.3 7.44 75.7
ra9 8.78 82.7 7.17 69.9
rall 11.6 96.1 10.9 89.0
ral6 8.32 112 7.12 101
ral7 6.73 66.3 5.63 543
ral9 8.57 83.9 7.66 81.4
ra20 7.95 68.1 6.56 55.6
ra2l 10.0 156 9.22 137
ra22 14.7 151 9.12 943
ra23 8.36 69.6 6.55 56.5
ra24 12.8 123 11.4 114
ra25 9.29 67.6 8.66 58.8

Tabela 5.5. Grupo B compressores inadequados (envelope)
Fonte: Autora, 2017.

A partir da Fungo Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF), foi estimada a

equacdo para a classificacdo de novos compressores conforme a Equagdo 5.5.

D (x)=[0,318—5,084 — 0,451 5,385] -

x1
x2
x3
x4

(5.5)

Como o ponto médio das populacdes A e B € — 2.087, a regra de classificagao

baseada na Func¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF) serd dada pela Eq. (5.6)

e Eq. (5.7).

Deve-se alocar ra0 no grupo A se  D(ra0)>—2.087

(5.6)
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Deve-se alocar ra0 no grupo B se  D(ra0)<—2.087 (5.7)

Com o objetivo de avaliar a nova regra de classificagdo criada neste trabalho baseada
na Fun¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF), utilizou-se um novo compressor
ra0, cujas variaveis x1, X2, x3 e x4 sdo, respectivamente, 88.1, 10.2, 122.1 e 4.5.

Como a fungdo D(x0) € -54,65241 valor menor que -2,087 o compressor x0 sera
alocado no grupo B, compressores inadequados, o que confirma a classificagdo realizada por

Duarte (2013).

5.5. TESTE DE SIGNIFICANCIA DA FASE 11

Apos estes testes, realizou-se um teste de significancia para verificar se a separagdo
entre os dois grupos A e B ¢ significativa.
Como Fo encontrado ¢ 7.68 ¢ maior que o valor do F tabelado Ftab=4.669, rejeita-se

HO e ¢ possivel concluir que a separagdo entre os grupos € significativa.

5.6. RESULTADOS ANALISE DISCRIMINANTE TERCEIRA FASE DE TESTES

Como os resultados obtidos na segunda fase com dois grupos (grupo A e grupo B)
para quatro variaveis forem promissores na classificagdo de novos compressores quanto a
rumorosidade, pois, com um alfa de 0.01 foi possivel concluir que a separagdo entre os grupos
¢ significativa, passa-se aos testes da analise discriminante da terceira fase.

Na terceira fase de testes, adota-se dois grupos (grupo A e grupo B) e onze sintomas
vibroacusticos, que sdo as variaveis do modelo multivariado criado. Foram adotados como
variaveis os sintomas apresentados a seguir.

« X1 DE 10000 Hz (diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro
passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz).

« X2 NEE 10000 Hz (nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 10000 Hz).

« X3 DE 6000 Hz (diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro
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passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz).

« X4 NEE 6000 Hz (nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 6000 Hz).

« XS5 FC (Fator de Crista).

+ X6K4.

+ X7 curtose.

« X8 assimetria.

« X9 RMS (Valor Médio Quadratico).

« XI10 DE 8000 Hz (diferenca entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro
passa alta com frequéncia de corte de 8000 Hz).

« XI11 NEE 8000 Hz (nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 8000 Hz).
Para o grupo dos compressores adequados quanto a rumorosidade se tem os sintomas

vibroacusticos mencionados conforme Tabela 5.6.

Compressor| NEE (6000 Hz) | DE (6000 Hz) | NEE (10000 Hz) = DE (10000 Hz)
ral 10.3 71.4 8.46 63.0
ra3 7.28 47.7 5.30 37.8
rad 7.73 49.6 4.73 38.9
ra5 8.01 71.6 5.28 46.1
ra7 7.56 593 4.84 39.8
ral0O 7.32 62.3 6.32 54.9
ral2 7.13 58.9 532 49.9
ral3 8.77 69.6 5.56 46.7
rald 8.98 69.4 6.67 55.6
ral5 6.19 50.6 4.19 32.7
ral8 7.12 54.4 4.82 38.1

Compressor FC K4 Curtose Assimetria
ral 7.51 18.8 6.49 0.0000964
ra3 8.02 19.1 7.29 -0,108
rad 7.12 19.0 6.67 0.0538
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ra$ 9.11 19.0 7.35 0.0606
ra7 7.88 17.0 4.53 0.0771
ral0 7.36 17.7 5.68 0.0304
ral2 7.25 17.1 4.90 0.0244
ral3 7.83 18.7 6.13 0.118

ral4 8.24 18.8 6.87 0.0172
rals 7.75 17.8 6.28 0.125

ral8 8.02 17.1 522 -0,0701

Compressor RMS NEE (8000 Hz) DE (8000 Hz)

ral 14.8 9.46 67.1

ra3 12.7 6.02 41.6

ra4 15.2 6.05 45.0

ra$ 11.8 6.39 53.7

ra7 13.1 6.37 50.1

ral0 11.2 6.81 59.0

ral2 11.1 6.39 56.2

ral3 16.4 7.19 61.7

ral4 12.7 8.06 64.0

rals 9.27 5.40 44.5

ral8 9.79 6.23 48.0

Tabela 5.6. Grupo A dos compressores adequados (1 1sintomas fase 3)
Fonte: Autora, 2017.

Para o grupo dos compressores inadequados quanto a rumorosidade se tem os onze

sintomas vibroacusticos mencionados conforme Tabela 5.7.

Compressor| NEE (6000 Hz) | DE (6000 Hz) | NEE (10000 Hz) | DE (10000 Hz)
ra2 9.85 79.0 6.97 58.2
ra6 4.92 453 3.97 35.1
ra8 18.24 280.3 37.44 475.7
ra9 8.78 82.7 7.17 69.9
rall 11.6 96.1 10.9 89.0
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ral6 8.32 112 7.12 101
ral7 6.73 66.3 5.63 543
ral9 8.57 83.9 7.66 81.4
ra20 7.95 68.1 6.56 55.6
ra2l 10.0 156 9.22 137
ra22 14.7 151 9.12 943
ra23 8.36 69.6 6.55 56.5
ra24 12.8 123 11.4 114
ra25 9.29 67.6 8.66 58.8
Compressor FC K4 Curtose Assimetria
ra2 7.33 17.6 4.92 0.116
rab 8.16 18.1 7.30 0.110
ra8 9.25 19.5 8.71 0.0124
ra9 8.41 18.3 6.22 0.0750
rall 8.98 21.2 11.9 0.159
ral6 10.4 20.2 9.62 -0.188
ral7 9.55 19.4 8.87 0.264
ral9 9.35 20.1 9.65 0.0886
ra20 7.81 18.4 6.50 0.0353
ra2l 11.3 19.6 8.13 0.0736
ra22 9.55 21.7 12.0 -0.123
ra23 7.96 19.4 7.34 0.0456
ra24 9.72 19.8 8.10 0.0813
ra25 7.82 17.2 4.86 0.0636
Compressor RMS NEE (8000 Hz) DE (8000 Hz)

ra2 15.2 831 66.6

rab 7.73 4.38 41.6

ra8 10.8 7.81 76.6

ra9 12.1 8.17 77.2

rall 12.7 11.2 91.7

ral6 12.4 7.65 108
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ral7 9.82 6.07 60.0
ral9 11.4 8.01 81.8
ra20 11.5 7.03 59.8
ra2l 13.5 9.61 146
ra22 17.6 12.2 131
ra23 15.1 7.12 64.0
ra24 152 12.2 120
ra25 11.7 9.03 63.4

Tabela 5.7. Grupo B dos compressores inadequados (11sintomas fase 3)

Fonte: Autora, 2017.

Nas Tabelas 5.8 e 5.9 observa-se um modelo para a andlise discriminante. O grupo A
refere-se ao grupo 1 dos compressores adequados e o grupo B ao grupo 2, compressores
inadequados. Adotou-se as variaveis X1 DE 10000 Hz (diferenca entre méaximo e minimo do
envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz), X2 NEE 10000
Hz (nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de
10000 Hz), X3 DE 6000 Hz (diferenga entre méaximo e minimo do envelope filtrado com
filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz), X4 NEE 6000 Hz (nivel de energia do
envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz), X5 FC (Fator de
Crista), X6 K4, X7 curtose, X8 assimetria, X9 RMS (Valor Médio Quadratico), X10 DE 8000
Hz (diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 8000 Hz) e X11 NEE 8000 Hz (nivel de energia do envelope filtrado

com filtro passa alta com frequéncia de corte de 8000 Hz).

X1 A X4 A X3 A X2 A X5 A
63.0 10.3 71.4 8.46 751
37.8 7.28 47.7 5.30 8.02
38.9 7.73 49.6 4.73 7.12
46.1 8.01 71.6 5.28 9.11
39.8 7.56 59.3 4.84 7.88
54.9 7.32 62.3 6.32 7.36
49.9 7.13 58.9 5.32 725
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46.7 8.77 69.6 5.56 7.83
55.6 8.98 69.4 6.67 8.24
32.7 6.19 50.6 4.19 7.75
38.1 7.12 54.4 4.82 8.02

X6 A X7 A X8 A X9 A X10 A X11 A

18.8 6.49 0.0000964 14.8 67.1 9.46
19.1 7.29 -0,108 12.7 41.6 6.02
19.0 6.67 0.0538 15.2 45.0 6.05
19.0 735 0.0606 11.8 53.7 6.39
17.0 4.53 0.0771 13.1 50.1 6.37
17.7 5.68 0.0304 11.2 59.0 6.81
17.1 4.90 0.0244 11.1 56.2 6.39
18.7 6.13 0.118 16.4 61.7 7.19
18.8 6.87 0.0172 12.7 64.0 8.06
17.8 6.28 0.125 9.27 44.5 5.40
17.1 5.22 -0,0701 9.79 48.0 6.23

Tabela 5.8. Terceira Modelagem da andlise discriminante: parte [
Fonte: Autora, 2017.

Agora, procedeu-se a parte dois da modelagem da terceira fase da técnica multivariada

analise discriminante conforme se observa na Tabela 5.9.

X1 B X4 B X3 B X2 B X5 B
58.2 9.85 79.0 6.97 7.33
35.1 4.92 453 3.97 8.16
113 58.24 68.0 77.44 9.25
69.9 8.78 82.7 7.17 8.41
89.0 11.6 96.1 10.9 8.98
101 8.32 112 7.12 10.4
543 6.73 66.3 5.63 9.55
81.4 8.57 83.9 7.66 9.35
55.6 7.95 68.1 6.56 7.81
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137 10.0 156 9.22 11.3
94.3 14.7 151 9.12 9.55
56.5 8.36 69.6 6.55 7.96
114 12.8 123 11.4 9.72
58.8 9.29 67.6 8.66 7.82
X6 B X7 B X8 B X9 B X10 B X11 B
17.6 4.92 0.116 15.2 66.6 8.31
18.1 7.30 0.110 7.73 41.6 438
19.5 8.71 0.0124 10.8 76.6 7.81
18.3 6.22 0.0750 12.1 77.2 8.17
21.2 11.9 0.159 12.7 91.7 11.2
20.2 9.62 -0.188 12.4 108 7.65
19.4 8.87 0.264 9.82 60.0 6.07
20.1 9.65 0.0886 11.4 81.8 8.01
18.4 6.50 0.0353 11.5 59.8 7.03
19.6 8.13 0.0736 13.5 146 9.61
21.7 12.0 -0.123 17.6 131 12.2
19.4 7.34 0.0456 15.1 64.0 7.12
19.8 8.10 0.0813 15.2 120 12.2
17.2 4.86 0.0636 11.7 63.4 9.03

Tabela 5.9. Terceira Modelagem da andlise discriminante: parte 2

Fonte: Autora, 2017.

Para este grupo de sintomas a Fung@o Discriminante Linear Amostral de Fisher
(FDLF) passa a ser a Eq. (5.8).
Como o ponto médio das populagdes A e B € 39.619, a regra de classificagdo baseada

na Fun¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF) sera conforme Eq. (5.9) e (5.10):

Deve-se alocar ra0 no grupo A se  D(ra0)>39.619 (5.9)
Deve-se alocar ra0 no grupo B se  D(ra0)<39.619 (5.10)
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x1
x2
x3
x4
X5
D(x)=[1,4—22,9+0,6—13,1—1,5+3,6—1,2—14,5+1,0-2,2+34,5]-| x6 (5.8)
x7
x8
x9
x10
x11

Com o objetivo de testar a nova regra de classificag@o criada neste trabalho baseada na
Func¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF), utilizou-se um novo compressor
x0, cujas variaveis x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, x9, x10 e x11 sdo, respectivamente, 88.1,
102, 122.1,4.5,10.11, 21.05, 11.28, 0.15, 17.3, 118.8 ¢ 12.6.

Como a fungdo D(ra0) ¢ 145.9525 valor maior que 39.619 o compressor ra0 sera
alocado no grupo A, compressores adequados, ou seja, alocou-se no grupo errado, pois trata-
se de um compressor inadequado de forma que deveria ter sido alocado no grupo B conforme

a Figura 5.29.

5.7. TESTE DE SIGNIFICANCIA DA FASE 111

O teste de significancia para verificar se a separagdo entre os dois grupos A e B ¢
significativa ou ndo resultou num valor de Fo encontrado de 3,411 que € menor que o valor do
F tabelado Ftab=4,772. Portanto, aceita-se HO e € possivel concluir que a separagdo entre os
grupos ndo ¢ significativa, o que confirma o porqué da classificacdo errénea do compressor

ra0.

5.8. RESULTADOS ANALISE DISCRIMINANTE QUARTA FASE DE TESTES

A partir das experiéncias obtidas nas trés fases iniciais, procedeu-se a quarta fase de
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testes. Adota-se dois grupos (grupo A e grupo B) e seis sintomas vibroacusticos, que s3o as

variaveis do modelo multivariado criado. Foram adotados como variaveis os sintomas

apresentados a seguir.

X1 DE 10000 Hz (diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro
passa alta com frequéncia de corte de 10000 Hz).

X2 NEE 10000 Hz (nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 10000 Hz).

X3 DE 6000 Hz (diferenga entre méximo e minimo do envelope filtrado com filtro
passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz).

X4 NEE 6000 Hz (nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 6000 Hz).

X5 DE 8000 Hz (diferenga entre méximo e minimo do envelope filtrado com filtro
passa alta com frequéncia de corte de 8000 Hz).

X6 NEE 8000 Hz (nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com
frequéncia de corte de 8000 Hz).

Para o grupo dos compressores adequados quanto a rumorosidade se tem os sintomas

vibroacusticos mencionados conforme Tabela 5.10.

Compressor| NEE (6000 Hz) | DE (6000 Hz) | NEE (10000 Hz) | DE (10000 Hz)
ral 10.3 71.4 8.46 63.0
ra3 7.28 477 5.30 37.8
ra4 7.73 49.6 4.73 38.9
ras 8.01 71.6 5.28 46.1
ra7 7.56 59.3 4.84 39.8
ral0 7.32 62.3 6.32 54.9
ral2 7.13 58.9 5.32 49.9
ral3 8.77 69.6 5.56 46.7
ral4 8.98 69.4 6.67 55.6
rals 6.19 50.6 4.19 32.7
rals 7.12 54.4 4.82 38.1
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Compressor NEE (8000 Hz) DE (8000 Hz)
ral 9.46 67.1
ra3 6.02 41.6
ra4 6.05 45.0
ra$ 6.39 53.7
ra7 6.37 50.1
ral0 6.81 59.0
ral2 6.39 56.2
ral3 7.19 61.7
ral4 8.06 64.0
rals 5.40 44.5
ral8 6.23 48.0

Tabela 5.10. Grupo A dos compressores adequados (6sintomas fase 4)
Fonte: Autora, 2017.

Para o grupo dos compressores inadequados quanto a rumorosidade se tem os seis

sintomas vibroacusticos mencionados conforme Tabela 5.11.

Compressor| NEE (6000 Hz) | DE (6000 Hz) | NEE (10000 Hz) | DE (10000 Hz)
ra2 9.85 79.0 6.97 58.2
ra6 4.92 453 3.97 35.1
ra8 88.24 980.3 107.44 1175.7
ra9 8.78 82.7 7.17 69.9
rall 11.6 96.1 10.9 89.0
ral6 8.32 112 7.12 101
ral7 6.73 66.3 5.63 543
ral9 8.57 83.9 7.66 81.4
ra20 7.95 68.1 6.56 55.6
ra21 10.0 156 9.22 137

ra22 14.7 151 9.12 94.3
ra23 8.36 69.6 6.55 56.5
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ra24 12.8 123 11.4 114
ra25 9.29 67.6 8.66 58.8
Compressor NEE (8000 Hz) DE (8000 Hz)

ra2 8.31 66.6

ra6 438 41.6

ra8 7.81 76.6

ra9 8.17 772

rall 11.2 91.7

ral6 7.65 108

ral7 6.07 60.0

ral9 8.01 81.8

ra20 7.03 59.8

ra2l 9.61 146

ra22 12.2 131

ra23 7.12 64.0

ra24 12.2 120

ra25 9.03 63.4

Tabela 5.11. Grupo B dos compressores inadequados (6sintomas fase 4)

Fonte: Autora, 2017.

Na Tabela 5.12 observa-se um modelo para a analise discriminante. O grupo A refere-

se ao grupo 1 dos compressores adequados € o grupo B ao grupo 2, compressores

inadequados.

X1 A X2 A X3 A X4 A X5 A X6 A
46.7 5.56 70.0 8.77 61.7 7.19
55.6 6.67 69.4 8.98 64.0 8.06
38.1 4.82 544 7.12 48.0 6.23
55.0 6.32 62.3 7.32 59.0 6.81
49.9 532 589 7.13 56.2 6.39
32.7 4.19 50.6 6.19 445 5.40
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63.0 8.46 71.4 10.3 67.1 9.46
37.8 530 47.7 7.28 41.6 6.02
38.9 4.73 49.6 7.73 45.0 6.05
46.1 5.28 71.6 8.01 53.7 6.39
39.8 4.84 59.3 7.56 50.1 6.37
X1 B X2 B X3 B X4 B X5 B X6 B
89.0 10.9 96.1 11.6 91.7 11.2
114 11.4 123 12.8 120 12.2
81.4 7.66 83.9 8.57 81.8 8.01
58.8 8.66 67.6 9.29 63.4 9.03
94.3 9.12 151 14.7 131 12.2
56.5 6.55 69.6 8.36 64.0 7.12
55.6 6.56 68.1 7.95 59.8 7.03
543 5.63 66.3 6.73 60.0 6.07
67.0 7.17 82.7 8.78 77.2 8.17
101 7.12 112 8.32 108 7.65
35.1 3.97 453 4.92 41.6 438

Tabela 5.12. Quarta Modelagem da andlise discriminante

Fonte: Autora, 2017.

A partir da Fungdo Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF), foi estimada a

equacdo para a classificacdo de novos compressores resultando na Equagéo 5.11.

x1
x2
x3
x4
x5
IX6I

D(x)=[1,2568—18,2164—0,0108—0,7007 —1,3783 18,7573 - (5.11)

Como o ponto médio das populagdes A e B € -3.432, a regra de classificagdo baseada

na Fun¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF) serd dada pela Eq. (5.12) e
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(5.13):
Deve-se alocar ra0 no grupo A se D (ra0)>—3.432 (5.12)
Deve-se alocar ra0 no grupo B se  D(ra0)<—3.432 (5.13)

Com o objetivo de testar a nova regra de classificag@o criada neste trabalho baseada na
Func¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF), utilizou-se um novo compressor
x0, cujas variaveis x1, x2, x3, x4, x5, x6 sdo, respectivamente, 88.1, 10.2, 122.1,4.5, 1188 ¢
12.6.

Como a fung¢do D(ra0) € -6.968916 valor menor que -3.432 o compressor ra0 sera
alocado no grupo B, compressores inadequados, ou seja, alocou-se no grupo correto em

conformidade com a classificagdo feita por Duarte (2013).

5.9. TESTE DE SIGNIFICANCIA DA FASE 1V

A analise de significancia resultou num Fo de 7,869 ¢ maior que o valor do F tabelado
Ftab=4,318. Uma vez que rejeita-se HO e € possivel concluir que a separagdo entre os grupos
¢ significativa.

Os resultados bastante promissores abre uma grande perspectiva para a utilizagdo da
regra de classificacdo baseada na Func¢do Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF) na
construgdo de filtros passa ndo-passa em linhas de producdo usando sinais vibroacusticos. A
constru¢do do filtro consiste nos passos apresentados a seguir.

1. Construir um banco de dados com os sinais vibroacusticos de um grubo conforme e
um banco de dados de um grupo nio conforme.

2. Avaliar todos os sintomas vibroacusticos aplicaveis ao problema estudado.

3. Utilizando um procedimento de otimizag@o, construir uma Fung¢do Discriminante que

resulte na maximizag@o da hipotese alternativa do Teste de Significancia.

5.10. RESULTADOS OTIMIZACAO COM O SOFTWARE GUROBI
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Outro resultado do trabalho € o desenvolvimento de um programa no software Gurobi,

com licenca académica, orientado a objeto em C++ com alocag@o dindmica de memoria para
classificagdo dos compressores em adequado e inadequado quanto a rumorosidade. Para tal,
realizou-se as etapas presentes no fluxograma apresentado na Figura 3.1, pagina 20.

Primeiro definiu-se o problema a ser estudado: a distingdo entre compressores
adequados e inadequados quanto a rumorosidade a partir de sintomas vibroacusticos
calculados. Os dados foram adquiridos por Duarte (2013) e a partir destes, calculou-se os
sintomas.

As variaveis utilizadas no modelo sdo: ai nivel de energia do envelope filtrado com
filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz, bi diferenga entre maximo e minimo do
envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 6000 Hz, ci nivel de energia
do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de 8000 Hz, di diferenca
entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte de
8000 Hz, ei nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta com frequéncia de corte
de 10000 Hz e fi diferenga entre méximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa alta

com frequéncia de corte de 10000 Hz conforme a Tabela 5.14.

Comp. ai bi ci di ei fi
ral 10.3 71.4 9.46 67.1 8.46 63.0
ra2 9.85 79.0 831 66.6 6.97 582
ra3 7.28 47.7 6.02 41.6 5.30 37.8
rad 7.73 49.6 6.05 45.0 4.73 38.9
ra5 8.01 71.6 6.39 537 5.28 46.1
rab 4.92 453 4.38 41.6 3.97 351
ra7 7.56 593 6.37 50.1 4.84 39.8
ra8 8.24 80.3 7.81 76.6 7.44 75.7
ra9 8.78 82.7 8.17 77.2 7.17 69.0
ral0O 7.32 62.3 6.81 59.0 6.32 54.9
rall 11.6 96.1 11.2 91.7 10.9 89.0
ral2 7.13 589 6.39 562 532 49.9
ral3 8.77 69.6 7.19 61.7 5.56 46.7
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ral4 8.98 69 .4 8.06 64.0 6.67 55.6
ral5 6.19 50.6 5.40 44.5 4.19 32.7
ral6 8.32 112 7.65 108 7.12 101
ral7 6.73 66.3 6.07 60.0 5.63 543
ral8 7.12 544 6.23 48.0 4.82 38.1
ral9 8.57 83.9 8.01 81.8 7.66 81.4
ra20 7.95 68.1 7.03 59.8 6.56 55.6
ra2l 10.0 156 9.61 146 9.22 137
ra22 14.7 151 12.2 131 9.12 943
ra23 8.36 69.6 7.12 64.0 6.55 56.5
ra24 12.8 123 12.2 120 11.4 114
ra25 9.29 67.6 9.03 63.4 8.66 58.8

Tabela 5.13. Otimizagdo: Variaveis do Modelo
Fonte: Autora, 2017.

A partir do estudo dos sintomas vibroacusticos definiu-se as restrigdes para a
constru¢do do modelo matematico. O modelo matematico foi dividido em duas partes: a parte
1 do modelo, limite inferior e a parte 2 do modelo, limite superior. O software Gurobi a partir
do codigo implementado realiza o cruzamento das informagdes das duas partes do modelo, de
forma a verificar o que atende as duas partes do modelo. O codigo implementado na
linguagem C++ esté disponivel no anexo III desta dissertag@o.

A fung¢do matematica do modelo inferior pode ser observada na Eq. (5.14) e (5.15).

25
miani
i=1
Lilnf,<Valor,x, Vi=1,.,25 V j=1,..,6

x€Z Vi=1,.25

(5.14)

A fun¢do matematica do modelo superior pode ser observada na Equagdo 5.15.
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max Z X;
i=1

Valorl.jxl.< LiSupU
x€0,1

VYi=1,.25
VYi=1,.25

Vj=1,...,6

(5.15)
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A Figura 5.13 apresenta os resultados obtidos com o software Gurobi. E possivel

observar que a saida do programa apresenta os 11 compressores adequados e os 14

compressores inadequados em conformidade com os resultados obtidos por Duarte (2013).

Compressor 1 ¢ bom.
Compressor 2 € ruim.
Compressor 3 ¢ bom.
Compressor 4 € bom.
Compressor 5 € bom.
Compressor 6 € ruim.
Compressor 7 ¢ bom.
Compressor 8 € ruim.
Compressor 9 € ruim.

Compressor 10 € bom.
Compressor 11 € ruim.
Compressor 12 ¢ bom.
Compressor 13 € bom.
Compressor 14 ¢ bom.
Compressor 15 € bom.
Compressor 16 € ruim.
Compressor 17 € ruim.
Compressor 18 ¢ bom.
Compressor 19 € ruim.
Compressor 20 € ruim.
Compressor 21 € ruim.
Compressor 22 € ruim.
Compressor 23 € ruim.
Compressor 24 € ruim.
Compressor 25 € ruim.

Solugdo detalhada:

O total de compressores bons é: 11.

Figura 5.13 — Saida do Software Gurobi. Fonte: Autora, 2017.

Na Figura 5.14 pode-se observar que o limite inferior foi respeitado por 24
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compressores, somente um compressor nao respeitou.

Solugdo detalhada:
O total de compressores bons é: 11.

FO inf: 26
X[1]:
X[2]:
X[3]:
X[4]:
X[5]:
X[6]:
X[7]:
X[8]:
X[9]:
X[10]:
X[11]:
X[12]:
X[13]:
X[ 14]:
X[15]:
X[16]:
X[17]:
X[18]:
X[19]:
X[20]:
X[21]:
X[22]:
X[23]:
X[24]:
X[25]:

o e Tl e T N T e S e O e R = S Y

— e e e et e e e e e e e ek e e

Figura 5.14 — Solugdo Detalhada do Sofiware Gurobi: limite inferior. Fonte: Autora, 2017.

Na Figura 5.15 pode-se observar que o limite superior foi respeitado por 12

compressores, sendo que 13 compressores ndo respeitaram.

FO sup: 12
X[1]: 1.
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X[2]:
X[3]:
X[4]:
X[5]:
X[6]:
X[7]:
X[8]:
X[9]:
X[10]:
X[11]:
X[12]:
X[13]:
X[ 14]:
X[15]:
X[16]:
X[17]:
X[18]:
X[19]:
X[20]:
X[21]:
X[22]:
X[23]:
X[24]:
X[25]:

OO = === = O

Lo m R m O

Figura 5.15 — Solugdo Detalhada do Software Gurobi: limite superior. Fonte: Autora, 2017.

E valido ressaltar que o codigo implementado conforme anexo III desta dissertacéo,
pode ser adaptado para trabalhar com quantos compressores considere adequado. Basta para
isso alterar a quantidade de compressores e o arquivo de entrada com os sintomas
vibroacusticos calculados para os compressores que se deseja avaliar. Também € possivel
implementar mais sintomas vibroacisticos. E necessario neste caso, calcula-los e depois

coloca-los no formato do arquivo de entrada.
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CAPITULO VI

Este capitulo apresenta a conclusdo dos resultados obtidos nas simulagdes com o
software R e o software Gurobi a partir dos dados adquiridos por Duarte (2013) e as

possibilidades de continuidade da pesquisa.

6.1. CONCLUSAO DO TRABALHO

O objetivo desta dissertacdo foi aplicar a técnica de analise multivariada e otimizagdo
para controle de qualidade de ruido de compressores utilizando o sofiware R e o software
Gurobi.

Dessa forma, foi realizada uma revisdo bibliografica acerca dos compressores
rotativos, fontes dominantes de ruido, curtose, assimetria, valor médio quadratico, fator de
crista, K4, nivel de energia do envelope filtrado, a diferenga entre maximo e minimo do
envelope filtrado e a andlise estatistica multivariada. Através do levantamento bibliografico
realizado foi possivel concluir que a técnica analise discriminante, uma estatistica de analise
multivariada dos dados, pode ser aplicada a controle de qualidade de niveis de ruido de
compressores. Os dados utilizados neste trabalho possuem estas caracteristicas.

Desta forma, a metodologia de analise discriminante, técnica multivariada, foi
aplicada no estudo de caso para o controle de qualidade de ruido com os sinais adquiridos por
Duarte (2013) para 25 compressores.

As principais conclusdes deste trabalho sdo apresentadas a seguir.

« Os resultados obtidos com a analise discriminante foram satisfatérios com um nivel de
significancia de 0,01 e foi possivel concluir que a separagdo entre os grupos A e B ¢
significativa estatisticamente pelos testes estatisticos implementados no software R
para a fase 1 com dois sintomas vibroacusticos.

« Na fase 2 de testes foram utilizados quatro sintomas vibroacusticos para os quais
realizou-se analise discriminante e obteve-se resultados satisfatdrios com um nivel de

significancia de 0,01 e foi possivel concluir que a separagdo entre os grupos A e B ¢
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significativa estatisticamente pelos testes implementados no software R.

« Os resultados obtidos com a andlise discriminante na fase 3 foram satisfatorios com
um nivel de significancia de 0,01 e foi possivel concluir que a separa¢do entre os
grupos A e B ndo ¢ significativa estatisticamente pelos testes estatisticos
implementados no software R, devido ao uso de onze sintomas vibroacusticos com
redundéncia de dados.

« Na fase 4 de testes foram utilizados seis sintomas vibroacusticos para os quais
realizou-se analise discriminante e obteve-se resultados satisfatdrios com um nivel de
significancia de 0,01 e foi possivel concluir que a separagdo entre os grupos A e B ¢
significativa estatisticamente pelos testes implementados no software R.

Dessa forma, os resultados obtidos com a analise discriminante foram satisfatorios
com um nivel de significancia de 0,01 e foi possivel concluir que a separagdo entre os grupos
A e B ¢ significativa estatisticamente pelos testes estatisticos implementados no software R
para as fases 1, 2 e 4 de modelagem conforme detalhes no capitulo V. Ao passo que os
resultados da fase 3 mostram que o modelo matematico desta fase ndo permitiu a separacio
significativa entre os grupos A e B, conforme os testes estatisticos realizados, o que indica a
redundancia dos sintomas utilizados.

Os resultados obtidos utilizando a metodologia proposta neste trabalho sdo superiores
aos métodos classicos em relagdo ao atributo custo, pois o soffware de analise estatistica R
utilizado nos testes computacionais € um software livre, ou seja, ndo possui custos com a
licenga para uso e permite o processamento de dados da ordem de milhdes. Um dos resultados
do trabalho ¢, a partir dos dados de um compressor escolhido, determinar se o mesmo ¢
adequado ou inadequado, via aplica¢do da FDLF encontrada.

Outro resultado do trabalho € o desenvolvimento de um programa no software Gurobi,
com licenca académica, orientado a objeto em C++ com alocag@o dindmica de memoria para
classificagdo dos compressores em adequado e inadequado quanto a rumorosidade. Da mesma
forma que o software R, o software Gurobi permite o processamento de dados da ordem de
milhdes, o que justifica a escolha destes dois soffwares para este trabalho.

Todos os objetivos deste trabalho apresentados no capitulo I foram atendidos de forma

satisfatoria. A seguir tem-se as sugestdes para continuidade deste trabalho.
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Um desenvolvimento de soffware, na plataforma R, com o objetivo de aumento da

eficiéncia do soffware R para aplicabilidade em analise multivariada e outras fungdes
que contribuam para a analise de sinais e a acustica em geral. Neste sentido, o
software R ¢ um soffware livre e que se encontra em constante desenvolvimento,
disponivel para contribuigdes.

Aplicabilidade das fungdes desenvolvidas nas fases 1, 2 e 4 neste trabalho em outros
estudos de casos para pesquisa e aprimoramento do método andlise discriminante para
ruido.

Utilizar outros sintomas vibroacusticos para uma nova fase de testes utilizando a
técnica multivariada analise discriminante e posteriores testes estatisticos para
verificagdo da confiabilidade da separacdo entre os grupos A e B nessa nova fase a
desenvolver.

Investigacdo da modelagem matematica realizada no soffware Gurobi com o objetivo
de compreender o porqué do atendimento maior ao modelo inferior de otimizagdo e
menor ao modelo superior de otimiza¢do para um melhor aprimoramento em trabalho
futuro.

Adaptag@o do codigo implementado no soffware Gurobi para um estudo de caso com
maior numero de compressores.

Adaptag@o do codigo implementado no soffware Gurobi para um estudo de caso com
maior nimero de sintomas vibroacusticos.

Adaptag@o do codigo implementado no soffware Gurobi para um estudo de caso com

maior numero de compressores e de sintomas vibroacusticos.
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APENDICE I

CODIGOS DOS SINTOMAS VIBROACUSTICOS

Nesta se¢do, apresenta-se o estudo dos sintomas vibroacusticos, bem como os codigos

implementados no software Matlab ® para os calculos dos mesmos. A Tabela A1 mostra os

principais sintomas analisados para o ponto de medi¢do proximo ao ponto de solda, conforme

Duarte (2013). O codigo da analise de espectro dos sinais foi desenvolvido conforme Lépore

Neto (2016).

Sintoma |Descri¢do

1 Curtose.

2 Assimetria.

3 Nivel Médio Quadratico (RMS) em fun¢do do desvio padrdo

4 Fator de Crista.

5 K4.

6 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta em 6000 Hz.

7 Diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa alta em

6000 Hz.

8 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta em 8000 Hz.

9 Diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa alta em
8000 Hz.

10 Nivel de energia do envelope filtrado com filtro passa alta em 10000 Hz.

11 Diferenga entre maximo e minimo do envelope filtrado com filtro passa alta em

10000 Hz.

Tabela A 1. Sintomas vibroaciisticos no dominio do tempo para os sinais de aceleracdo

Fonte: Duarte (2013)

S(1) = kurtosis (dadosl);



S(2) = skewness (dados1);

S(3) = 10*log10(std(y-mean(y)));

S(4) = 10*log10(max(abs(dados1)))-10*log10(std(dados1-mean(dados1)));
S(5) = 10*log10(10*log10(std(dados1-mean(dados1)))*kurtosis(dados1));
xf=filter(B,A,dadosl);

xh=abs(hilbert(xf));

S(6) = std(xh-mean(xh));

S(7) = max(xh)-min(xh);

[BAJ=butter(2,2*6000*dt,'high');

xf=filter(B,A,dadosl);

xh=abs(hilbert(xf));

S(8) = std(xh-mean(xh));

S(9) = max(xh)-min(xh);

[BAJ=butter(2,2*8000*dt, high');

xf=filter(B,A,dadosl);

xh=abs(hilbert(xf));

S(10) = std(xh-mean(xh));

S(11) = max(xh)-min(xh);

[BAJ=butter(2,2*10000*dt,'high"),

% Analise de Espectro dos Sinais com filtro

%% Inicializacgdo

close all

clear all

clc

%% Dados

load ral.bom.txt % Carrega o arquivo
t=ral_bom(;,1);

dadosl=ral _bom(:,2)";



dados2=ral bom(:,3)";
dados3=ral _bom(:,4)";
dados4=ral bom(:,5)";

%% Plota o sinal no tempo
plot(t,dadosl,t,dados2,t,dados3,t,dados4)
legend('Dados 1','Dados 2','Dados 3','Dados 4')
grid on

xlabel (‘tempo [s]')

ylabel('Dados')

dt=t(2)-t(1),

fs=1/dt;

fi=1000;

f£=4000;

[B Al=butter( 2, 2*¥*6000*dt,'high"),
xf=filter(B,A,dados2);

%% Calculo da FFT (o sinal no dominio da frequencia)
dt=3e-5;

fs=1/dt;

fmx=fs/2;

n_pontos=32768;

N amostras=10;

df=fs/n_pontos;

freq=0:df:(n_pontos-1)*df;

h=hann(n_pontos); % janela hanning

h=h'";

91



%%%%% alocagdo %%%%%
% Auto Densidade Espectral
Gl1=zeros(1,n_pontos);
G22=Gl11;

G33=Gl11;

G44=G11;

% Densidade Espectral Cruzada
G12= zeros(1,n_pontos);
G13=G12;

G14=G12;

G23=G12;

G24=G12;

G34=G12;

coe G12=G12;

coe G13=G12;

coe G14=G12;

coe (G23=G12;

coe (G24=G12;

coe G34=G12;

for i=0:N_amostras-1

a=1*n_pontos+1;

b=n_pontos*(i+1),

D1=fft(dados1(a:b).*h,n_pontos)*2./n_pontos;
D2=fft(dados2(a:b).*h,n_pontos)*2./n_pontos;
D3=fft(dados3(a:b).*h,n_pontos)*2./n_pontos;
D4=fft(dados4(a:b).*h,n_pontos)*2./n_pontos;
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xf=fft(dados1(a:b).*h,n_pontos)*2./n_pontos;

%auto

G11=Gl1+cony(D1).*D1; % Soma dos espectros do dados 1
G22=G22+conj(D2).*D2; % Soma dos espectros do dados 2
G33=G33+conj(D3).*D3; % Soma dos espectros do dados 3
G44=G44+conj(D4).*D4; % Soma dos espectros do dados 4

xf=xf+conj(xf). *xt; % Soma dos espectros xf

%Cruzadas

G12=G12+conj(D1).*D2; % Soma dos espectros cruzados
G13=G13+conj(D1).*D3; % Soma dos espectros cruzados
G14=G14+conj(D1).*D4; % Soma dos espectros cruzados
G23=G23+conj(D2).*D3; % Soma dos espectros cruzados
G24=G24+conj(D2).*D4; % Soma dos espectros cruzados
G34=G34+conj(D3).*D4; % Soma dos espectros cruzados

%Coeréncias

coe_Gl2=coe G12+((abs(G12).72)./(G11.*G22));
coe_Gl13=coe G13+((abs(G13).72)./(G11.*G33));
coe_Gld=coe G14+((abs(G14).72)./(G11.*G44));
coe_(G23=coe (23+((abs((G23).72)./(G22.*G33));
coe (G24=coe G24+((abs(G24).72)./(G22.*G44));
coe_G34=coe G34+((abs(G34).72)./(G33.*G44));

end

G11=G11/N_amostras;
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(G22=G22/N_amostras;

G33=G33/N_amostras;
G44=G44/N_amostras;
G12=G12/N_amostras;
G13=G13/N_amostras;
G14=G14/N_amostras;
(G23=G23/N_amostras;
(G24=G24/N_amostras;
G34=G34/N_amostras;
coe Gl2=coe G12/N_amostras;
coe Gl3=coe G13/N_amostras;
coe Gl4=coe G14/N_amostras;
coe_(G23=coe G23/N_amostras;
coe (G24=coe G24/N_amostras;
coe G34=coe G34/N_amostras;

% y=fftfilt(b,G11)

%% Graficos Auto Densidade Espectral

figure

hold on;
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*log10(abs(G11(1:(n_pontos/2-1)))),'b")
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*log10(abs(G22(1:(n_pontos/2-1)))),'r")
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*1og10(abs(G33(1:(n_pontos/2-1)))),'k')
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*log10(abs(G44(1:(n_pontos/2-1)))),'m")
grid on

title('Auto Densidade Espectral')

legend('G11','G22','G33','G44")

xlabel('Frequéncia [Hz]');

ylabel('[dBV])
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figure
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*log10(abs(G11(1:(n_pontos/2-1)))),'b")
grid on

title(' Auto Densidade Espectral - G11')

xlabel('Frequéncia [Hz]');

ylabel('[dBVT])

figure
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*log10(abs(G22(1:(n_pontos/2-1)))),'r")
grid on

title(' Auto Densidade Espectral - G22')

xlabel('Frequéncia [Hz]');

ylabel('[dBV])

figure
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*1og10(abs(G33(1:(n_pontos/2-1)))),'k')
grid on

title(' Auto Densidade Espectral - G33')

xlabel('Frequéncia [Hz]');

ylabel('[dBV])

figure
plot(freq(1:(n_pontos/2-1)),10*log10(abs(G44(1:(n_pontos/2-1)))),'m")
grid on

title(' Auto Densidade Espectral - G44')

xlabel('Frequéncia [Hz]');

ylabel('[dBV])

%
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ANEXO I

CODIGO DA TECNICA MULTIVARIADA ANALISE DISCRIMINANTE

Nesta se¢do, apresenta-se o codigo implementado no software R para os modelos
mencionados no trabalho referentes a técnica multivariada analise discriminante. Esse codigo

foi desenvolvido conforme Pedro (2017).

testead1<-read.table("testead1.txt", header=TRUE, sep="",dec=".")
> testead1

XI A X2A X1 B X2B
46.7499 5.5555 88.9984 10.9288
55.6004 6.6673 113.8534 11.4181
38.0984 48204 814 7.66
549311 6.3244 58.7747 8.6568
499273 53209 943411 9.1231
32.6845 41873 56.5286 6.5515
63.0 8.46 555796 6.559
37.82 52959 54.2872 5.6292
9 38.8569 4.7306 68.9954 7.168
1046.1099 5.2809 101.1028 7.1177
11 39.7669 4.844 35.0836 3.9725

0 ~1 N LN AW~

X1 A=c(46.7499,55.6004,38.0984,54.9311,49.9273,32.6845,63.0,37.82,38.8569,46.1099,39.
7669)

> X2 A=c(5.5555,6.6673,4.8204,6.3244,5.3209,4.1873,8.46,5.2959,4.7306,5.2809,4.844)

>

X1 B=c(88.9984,113.8534,81.4,58.7747,94.3411,56.5286,55.5796,54.2872,68.9954,101.102
8,35.0836)

>X2 B=c(10.9288,11.4181,7.66,8.6568,9.1231,6.5515,6.559,5.6292,7.168,7.1177,3.9725)
>

n tamanho da amostra
p numero de varidveis

#Matrizes

> #Construgdo das matrizes

> dadosA=cbind(X1 A,X2 A),dadosA
X1 A X2 A



[1,] 46.7499 5.5555
[2,] 55.6004 6.6673
[3,] 38.0984 4.8204
[4,] 54.9311 6.3244
[5,] 49.9273 5.3209
[6,] 32.6845 4.1873
[7,] 63.0000 8.4600
[8,] 37.8200 5.2959
[9,] 38.8569 4.7306
[10,] 46.1099 5.2809
[11,] 39.7669 4.8440

dadosB=cbind(X1 B,X2 B);dadosB
X1 B X2 B
[1,] 88.9984 10.9288
[2,] 113.8534 11.4181
[3,] 81.4000 7.6600
[4,] 58.7747 8.6568
[5,] 94.3411 9.1231
[6,] 56.5286 6.5515
[7,] 55.5796 6.5590
[8,] 54.2872 5.6292
[9,] 68.9954 7.1680
[10,] 101.1028 7.1177
[11,] 35.0836 3.9725

#n=tamanho da amostra;

> #p = nimero de variveis;
> nA=nrow(dadosA);nA
[1]11

> nB=nrow(dadosB);nB
[1]11

> p=ncol(dadosA);p
[1]2
> p=ncol(dadosB);p
[1]2

#Estimativa das médias dos grupos A e B.
>
> X A=apply(dadosA,2,mean); XA
X1 A X2A
45.776845 5.589745

> X A=matrix(XA,ncol=1); XA



[.1]
[1,] 45.776845
[2,] 5.589745

XB=apply(dadosB,2,mean); XB
X1 B X2B
73.54044 7.70770
> XB=matrix(XB,ncol=1);XB
[.1]
[1,] 73.54044
[2,] 7.70770

##Matriz de variancias e covariancias S
>
> SA=cov(dadosA);SA
X1 A X2A
X1 A 87.29082 10.25273
X2 A 10.25273 1.40474
> SB=cov(dadosB);SB
X1 B X2B

X1 B 581.85018 42.457475
X2 B 42.45748 4.861654

### Combinar as informagdes de SA e SB para

> #### estimar a variancia comum

>

> Sc=((nA-1)*SA+(nB-1)*SB)/(nA+nB-2);round(Sc,5)
X1 A X2 A

X1 A 3345705 26.3551

X2 A 263551 3.1332

## Calcular a matriz inversa de Sc
>
> ISc=solve(Sc);ISc

X1 A X2A
X1 A 0.008858753 -0.07451602
X2 A -0.074516016 0.94595947

## Com todos os parametros estimados, obtém-se a

> ## Fungdo Discriminante Linear Amostral de Fisher (FDLF)

> ## A partir dela, encontra-se a equagdo para classificacdo dos novos compressores
> #D(x)=L*x[XA-AB]'*ISc*x

>

> XA-XB
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[.1]
[1,]-27.763591
[2,] -2.117955

> #XAB=[XA-AB]

> XAB=t(XA-XB);XAB
L] [2]

[1,]-27.76359 -2.117955

L=XAB%*%]ISc;L

X1 A X2A
[1,]-0.08812926 0.06533302
>

#L ¢ o estimador do vetor discriminante , logo a FDLF sera:
> #D(x)=[-0.08812926 0.06533302]*[x1]
> # [x2]
>
> ## A questdo € se um novo compressor
> ## x0 pertence ao grupo A ou ao grupo B. Entéo, aplica-se
> ## a regra de classificagdo com base na fung¢do discriminante
> ## de Fisher. Primeiro determina-se o ponto médio das
> ## populagdes m.
>
># m=1/2*[DXA+DXB], LOGO:
>
>DXA=L%*%XA;DXA
[.1]
[1,] -3.669084

DXB=L%*%XB;DXB

[1]
[1,]-5.977497

m=(1/2)*(DXA+DXB);round(m,3)

[.1]
[1,]-4.823

# Como o ponto médio dos grupos A e B ¢ -4.823
> # a regra de classificagdo sera

>

> # Alocar ra0 em Grupo A se D(ra0)>=-4.823

> # Alocar ra0 em Grupo B se D(ra0)<-4.823
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#Tendo-se um novo compressor ra0 que apresenta diferenga x1 de 88 e nivel de energia de 10
x2
>
> # aplica-se a regra de classificagio
> # primeiro passo transformar os dados em matriz
>
> ra0=c(88.1,10.2)
> ra0=matrix(ra0,2,ncol=1);ra0
[.1]
[1,]88.1
[2,]10.2

#Agora aplica-se a FDLF
>

> Dra0=L%*%ra0;Dra0

[.1]
[1,]-7.097791
>

> #Como D(ra0)=-7,097791 < -4,823 , compressor serd alocado no grupo B inadequado.

## TESTE DE SIGNIFICANCIA PARA VERIFICAR SE A SEPARACAO ENTRE OS
> ## DOIS GRUPOS A E B E SIGNIFICATIVA
>

>#HO:ul € igual au2 vs H1: ul € diferente de u2
> # Para o célculo, usa-se o T2 de Hoteling:

>

># Fo=(F1/F2)*F3*D2 ~ Ftab(p;nA+nB-p-1)

>

> F1=nA+nB-p-1;F1

[1] 19

> F2=(nA+nB-2)*p;F2

[1]40

> F3=(nA*nB)/(nA+nB);F3

[1]5.5

#D2=D(XA)-D(XB)

> DXA=L%*%XA;DXA
[.1]

[1,] -3.669084

> DXB=L%"*%XB:;DXB
[.1]
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[1,]-5.977497
> D2=DXA-DXB;D2
[,1]
[1,] 2.308412
>Fo=(F1/F2)*F3*D2;round(Fo,3)
[.1]
[1,] 6.031
>#Fo=6.031

## Agora, calcula-se o F tabelado com um nivel de

> ## significancia de 0.01.

>

> alfa=0.01

> Ftab=qf(1-alfa,p,nA+nB-p-1);round(Ftab,3)

[1]5.926

>

> ## Como Fo= 6.031 >Ftab=5.926 , rejeitamos HO e conclui-se
> ## que a separacdo entre os grupos A e B ¢ significativa.
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ANEXO II

CODIGO DA TECNICA DE OTIMIZACAO IMPLEMENTADA NO SOFTWARE GUROBI

Nesta secdo, apresenta-se o cddigo implementado no software Gurobi, com licenga
académica, orientado a objeto em C++ com alocac¢do dindmica de memoria para classificagdo

dos compressores em adequado e inadequado quanto a rumorosidade.

/*Copyright 2017 Jorge von Atzingen dos Reis

Este programa ¢ um software livre; vocé pode redistribui-lo e/ou modifica-lo sob os termos da
Licenga Publica Geral GNU como publicada pela Fundagdo do Software Livre (FSF); na

versdo 3 da Licenca, ou (a seu critério) qualquer versdo posterior.

Este programa ¢ distribuido na esperanga de que possa ser util, mas SEM NENHUMA
GARANTIA; sem uma garantia implicita de ADEQUACAO a qualquer MERCADO ou
APLICACAO EM PARTICULAR. Veja a Licenga Publica Geral GNU para mais detalhes.

Vocé deve ter recebido uma cdpia da Licenga Publica Geral GNU junto com este programa.

Se ndo, veja <http://www.gnu.org/licenses/>.*/

/! min sum from i=1 to 25 x 1 newline Lilnf {ij} leslant Valor {ij} x i ~~~ forall

i=1,..,25 ~~~ forall j=1,...,6 newline x i in setZ ~~~ forall i=1,..,25

/! max sum from i=1 to 25 x 1 newline Valor {ij} x 1 leslant LiSup {ij} ~~~ forall
i=1,..,25 ~~~forall j=1,....,6 newline x 1in 0,1 ~~~ forall i=1,..,25

/1

//Inclusao das bibliotecas

/1

#include "gurobi_c++.h"


http://www.gnu.org/licenses/
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#include <iostream> //cin, cout

#include <sstream> //ostringstream
#include <fstream> //ifstream, ofstream
#include <vector>  //vector

#include <time.h>  //clock t

using namespace std,

/
//Declara¢do das Constantes
/
#define MAX COMPRESSORES 25 //nimero méaximo de compressores da instancia

de teste

#define MAX SINTOMAS 6 //nimero maximo de sintomas da instancia de teste

/
//Declaragdo das variaveis globais
/

class compressores

{

public:
float inf[MAX SINTOMAS]; //inf j ¢é o limite inferior do sintoma j;
float sup[MAX SINTOMAS]; //sup_j € o limite superior do sintoma j;
float val[MAX SINTOMAS]; /Ival j € o valor do sintoma j;

vector <compressores™> compressor;

float FOinf, FOsup;

float respostaXinffMAX COMPRESSORES]; //Resultado da variavel de decisdo
float respostaXsup[MAX COMPRESSORES]; //Resultado da variavel de decisdo

time tt ini, t fim; //contadores de tempo computacional
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double tempo; //contadores de tempo computacional

/1
//Declaracdo das fungdes
/1

void leia();

void ruidoinf();
void ruidosup();

void imprime();

/1

//Programa principal

/1

int main()

{
leia();
ruidoinf();
ruidosup();
imprime();
return O;

}

/1

//[Fung¢do leia: L€ o arquivo de entrada gurobi.ruido.entrada.txt

/1

void leia()

{

ifstream origem ("gurobi.ruido.entrada.txt");
if (‘origem)

cerr<< "\nErro ao abrir o0 arquivo gurobi.ruido.entrada.txt\n\n";
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compressores dado;

compressor.resize(0),

for(int i=0; iI<MAX COMPRESSORES; i++)

{
for(int j=0; jJ<MAX_ SINTOMAS; j++)
{
origem>> dado.inf[j];
origem>> dado.sup[j];
origem>> dado.val[j];
}
compressor.push_back(dado);
}
}
/1
/! min sum from i=1 to 25 x 1 newline Lilnf {ij} leslant Valor {ij} x i ~~~ forall

i=1,..,25 ~~~ forall j=1,...,6 newline x i in setZ ~~~ forall i=1,..,25

//

void ruidoinf()

{
//
//GUROBI
//

time(&t_ini);
GRBEnv* env = 0;
GRBVar* x = 0;

try
{

cout<<"\n \n\n";




minimizar

cout<<"\nlniciando a resolu¢do do problema. \n\n";

env = new GRBEnv(); //inicia ambiente gurobi

GRBModel model = GRBModel(*env);//cria um modelo
model.set(GRB_StringAttr ModelName, "Ruido.Inferior");

/1

//Dados de entrada

/1

x = model.addVars(MAX COMPRESSORES, GRB_INTEGER);
model.update();

for (int i=0; i<MAX_ COMPRESSORES; i++)

{

ostringstream vname;
vname << "x" <<7i;
x[i].set(GRB_DoubleAttr Obj, 1);

x[i].set(GRB_StringAttr VarName, vname.str());

/
//fungdo objetivo: min sum from i=1 to 25 x_i

/1
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model.set(GRB_IntAttr ModelSense, 1); //0 para maximizar ou 1 para

model.update(); //atualiza o modelo

/1

/lrestrigao 1: Lilnf {ij} leslant Valor {ij} x i ~~~ forall i=1,..,25 ~~~ forall

/1
for (int i=0; i<MAX_ COMPRESSORES; i++)




for (int j=0; j<MAX_SINTOMAS; j++)

model.addConstr(compressor[i].inf[j[<=compressor[i].val[j]*x[i], "r1");

2

/1
//inicia a resolugdo do modelo
/1
model.update();

model . write("gurobi.ruido.inf modelo.lp"),

model.optimize(),

/1

//Exporta a solugdo

/1

FOinf= model.get(GRB_DoubleAttr ObjVal);

cout<<"\nFO= "<<FQinf<<end],

for (int i=0; i<MAX_ COMPRESSORES; i++)
respostaXinf[i]= x[i].get(GRB_DoubleAttr X)),

tcatch(GRBException e)
{

cout << "Gurobi - Cédigo do erro =" << e.getErrorCode() << endl,
cout << e.getMessage() << endl;

tcatch(...)

{

cout << "Gurobi - Erro durante otimizagdo" << endl;

}

delete[] x;

delete env;//termina ambiente gurobi*/

107
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time(&t_fim);

tempo= difftime(t_fim,t_ini);

cout<<"Q problema inf foi resolvido em "<<tempo<<" segundos.\n";

cout<<"\n \n\n";
}
/1
/! max sum from i=1 to 25 x 1 newline Valor {ij} x 1 leslant LiSup {ij} ~~~ forall
i=1,..,25 ~~~forall j=1,....,6 newline x 1in 0,1 ~~~ forall i=1,..,25
/1
void ruidosup()
{
/1
//GUROBI
/1

time(&t_ini);
GRBEnv* env = 0;

GRBVar* x = 0;
try
{
cout<<"\n \n\n";

cout<<"\nlniciando a resolu¢do do problema. \n\n";

env = new GRBEnv(); //inicia ambiente gurobi

GRBModel model = GRBModel(*env);//cria um modelo
model.set(GRB_StringAttr ModelName, "Ruido.Superior"),

/!
//Dados de entrada
/!
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x = model.addVars(MAX COMPRESSORES, GRB_BINARY);

model.update();
for (int i=0; i<MAX_ COMPRESSORES; i++)
{

ostringstream vname;
vname << "x" <<7i;
x[i].set(GRB_DoubleAttr Obj, 1);

x[i].set(GRB_StringAttr VarName, vname.str());

}

/1

//fungdo objetivo: max sum from i=1 to 25 x_i

/1

model.set(GRB_IntAttr ModelSense, 0); //0 para maximizar ou 1 para
minimizar

model.update(); //atualiza o modelo

/1

/lrestrigao 1: Valor {ij} x 1 leslant LiSup {ij} ~~~ forall i=1,..,25 ~~~ forall
j=1,...,6

/1
for (int i=0; i<MAX_ COMPRESSORES; i++)
for (int j=0; j<MAX_SINTOMAS; j++)

model.addConstr(compressor[i].val[j]*x[i]<=compressor[i].sup[j], "r1");

//
//inicia a resolugdo do modelo
//
model.update();
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model . write("gurobi.ruido.sup.modelo.lp"),

model.optimize(),

/1

//Exporta a solugdo

/1

FOsup= model.get(GRB_DoubleAttr ObjVal),

cout<<"\nFO= "<<FOsup<<endl;

for (int i=0; i<MAX_ COMPRESSORES; i++)
respostaXsup[i]= x[i].get(GRB_DoubleAttr X);

ycatch(GRBException €)

{
cout << "Gurobi - Cédigo do erro =" << e.getErrorCode() << endl,
cout << e.getMessage() << endl;

tcatch(...)

{

cout << "Gurobi - Erro durante otimizagdo" << endl;

}

delete[] x;

delete env;//termina ambiente gurobi*/

time(&t_fim);
tempo= difftime(t_fim,t_ini);
cout<<"O problema foi resolvido em "<<tempo<<" segundos.\n";

cout<<"\n \n\n";

/1

//[Fun¢do imprime: imprime os resultados no arquivo gurobi.ruido.saida.txt
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/1

void imprime()

{

int bom= 0;
ofstream destino ("gurobi.ruido.saida.txt");
if ('destino)
cerr << "\nErro ao abrir o arquivo gurobi.ruido.saida.txt\n\n";
for(int i=0; iI<MAX COMPRESSORES; i++)
if((respostaXinf[i]==1)&&(respostaXsup[i]==1))

destino<<"Compressor "<<i+1<<" ¢ bom.\n";
bom++;
else

destino<<"Compressor "<<i+1<<" ¢ ruim.\n";
destino<<"\n\nSolu¢do detalhada:\nO total de compressores bons ¢ :"<<bom<<"\n";
destino<<"\n\tFO inf: "<<FOinf<< endl;
for(int i=0; iI<MAX COMPRESSORES; i++)
destino<<"\n\tX["<<i+1<<"]: "<<respostaXinf[i]<<".";
destino<<"\n\n\tFO sup: "<<FOsup<< endl;
for(int i=0; iI<MAX COMPRESSORES; i++)
destino<<"\n\tX["<<i+1<<"]: "<<respostaXsup[i]<<".";
destino<<"\n\n\tCompressor 1:\n";
for(int i=0; iI<MAX COMPRESSORES; i++)
{
for(int j=0; jI<MAX SINTOMAS; j++)
{
destino<< compressor|i].inf[j]<<", ";
destino<< compressor|i].sup[j]<<", ";

destino<< compressor[i].val[j]<<", ";
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}

destino<<"\n\tCompressor "<<i+2<<":\n";



