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RESUMO

Bancos de dados oriundos de processos industriais sdo caracterizados por elevado numero de
variaveis correlacionadas, dados ruidosos e maior niimero de variaveis do que observagoes,
tornando a sele¢do de varidveis um importante problema a ser analisado no monitoramento de
tais processos. A presente dissertacdo propde sistematicas para selecdo de varidveis com
vistas a classificacdo de bateladas produtivas. Para tanto, sugerem-se novos métodos que
utilizam Indices de Importancia de Varidveis para eliminacio sistematica de varidveis
combinadas a ferramentas de classificacdo; objetiva-se selecionar as variaveis de processo
com maior habilidade discriminante para categorizar as bateladas em classes. Os métodos
possuem uma sistematizagdo basica que consiste em: i) separar os dados historicos em
porgdes de treino e teste; ii) na porgdo de treino, gerar um Indice de Importancia de Variaveis
(ITV) que ordenara as varidveis de acordo com sua capacidade discriminante; iii) a cada
iteracdo, classificam-se as amostras da por¢do de treino e removem-se sistematicamente as
varidveis; iv) avaliam-se entdo os subconjuntos através da distancia Euclidiana dos resultados
dos subconjuntos a um ponto hipotético 6timo, definindo assim o subconjunto de varidveis a
serem selecionadas. Para o cumprimento das etapas acima, sdo testadas diferentes ferramentas
de classificacdo e IIV. A aplicagdo dos métodos em bancos reais e simulados verifica a

robustez das proposi¢des em dados com distintos niveis de correlacdo e ruido.

Palavras-chave: Sele¢do de Variaveis; Indice de Importancia de Variaveis; Classificagdo
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ABSTRACT

Databases derived from industrial processes are characterized by a large number of correlated,
noisy variables and more variables than observations, making of variable selection an
important issue regarding process monitoring. This thesis proposes methods for variable
selection aimed at classifying production batches. For that matter, we propose new methods
that use Variable Importance Indices for variable elimination combined with classification
tools; the objective is to select the process variables with the highest discriminating ability to
categorize batch classes. The methods rely on a basic framework: i) split historical data into
training and testing sets; ii) in the training set, generate a Variable Importance Index (VII) that
will rank the variables according to their discriminating ability; iii) at each iteration, classify
samples from the training set and remove the variable with the smallest VII; iv) candidate
subsets are then evaluated through the Euclidean distance to a hypothetical optimum,
selecting the recommended subset of variables. The aforementioned steps are tested using
different classification tools and VII’s. The application of the proposed methods to real and
simulated data corroborates the robustness of the propositions on data with different levels of

correlation and noise.

Keywords: Variable Selection; Variable Importance Index; Classification
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1. Introducio
1.1 Consideracoes Iniciais

Processos industriais podem apresentar centenas ou até milhares de variaveis ruidosas
ou fortemente correlacionadas. Tendo em vista a importancia do monitoramento e controle da
qualidade do produto, ¢ de suma importancia elaborar modelos capazes de identificar as
variaveis que melhor descrevem a qualidade do produto. Em processos que operam em
bateladas tal necessidade se acentua, visto que o nimero de amostras ¢ tipicamente menor que
o de variaveis, aumentado a dificuldade de andlise uma vez que diversas ferramentas falham
sob estas condigdes. Em tais cenarios, torna-se necessaria a utilizacdo de técnicas de reducdo
de dimensionalidade que permitam executar a andlise dos dados sem a perda de informagdes

relevantes (MARTIN et al., 1999; GAUCHI; CHAGNON, 2001; ANZANELLO et al., 2012).

A minera¢do de dados é o processo computacional para identificacdo de padrdes
dentro de grandes bancos de dados, tendo como principal objetivo extrair informagdes
relevantes destes bancos. Dentre as técnicas de mineracdo de dados, destaca-se a selecdo de
variaveis, a qual objetiva selecionar as variaveis mais importantes para a realizacdo da analise,
removendo variaveis irrelevantes ou que prejudiquem a interpretagdo dos dados. A selecao de
variaveis pode ser justificada pelos seguintes aspectos: i) evitar o overfitting de modelos;
i1) produzir modelos com menor necessidade de processamento e melhor custo-efetividade;
iii) ter um conhecimento aprofundado do processo, uma vez que a identificagdo de variaveis
com base no conhecimento empirico de especialistas ¢ frequentemente sujeita a equivocos
(BLUM; LANGLEY, 1997, GUYON; ELISSEEFF, 2003; HASTIE et al, 2005;
KETTANEH et al., 2005; SAEYS, 2007; ANZANELLO, 2009)

Em cenarios industriais, bancos de dados reduzidos sdo almejados para viabilizar o
monitoramento de parametros do processo produtivo, permitindo identificar previamente
mudancas de comportamento do processo. Dentro deste contexto, sistematicas de sele¢do de
variaveis dividem-se em dois objetivos principais: i) predicdo, em que o objetivo é definir o
subconjunto das variaveis independentes que viabilizam a melhor predi¢do do valor de uma
ou mais variaveis dependentes, como em Gauchi e Chagnon (2001) e Pereira ef al. (2011); e
i1) classificacdo, em que o objetivo ¢ definir o subconjunto das varidveis independentes com a
melhor habilidade de categorizagdo de amostras, como em Brodnjak-Voncina et al. (2005) e

Tian et al. (2013). As proposigdes desta dissertacdo estdo alinhadas com o segundo objetivo.



Esta dissertagdo ¢ composta por trés artigos que abordam sistematicas de selecdo de
variaveis para classificagdo de bateladas produtivas. No primeiro artigo ¢ proposto um método
de selecdo de varidveis a partir da eliminacdo backward de variaveis; as variaveis sao
ordenadas através de um Indice de Importancia de Variaveis (IIV) e as bateladas classificadas
pela Distancia de Mahalanobis. Seus resultados sdo comparados aos da regressdo stepwise,
técnica popularmente utilizada para selecao de variaveis. O segundo artigo traz uma variagao
do método proposto no primeiro artigo através da incorporacdo da ferramenta de classificagdo
Maquina de Suporte Vetorial. Este método ¢ comparado a eliminagdo backward realizada pela
sistematica “Omita Uma Variavel por Vez”. No terceiro artigo comparam-se combinagdes de
dois novos II'Vs (um baseado na Distancia de Bhattacharyya na forma de uma variavel por vez
e outro na Informag@o Mutua das variaveis) e de trés ferramentas classificadoras (Maquina de
Suporte Vetorial, K-Vizinhos Proximos e¢ Distdncia de Mahalanobis) em uma eliminagdo
backward ordenada pelos IIVs. Para obter resultados mais aprofundados das combinacdes
deste artigo, as variagdes sdo testadas em dados reais e dados simulados com diferentes niveis

de correlacdo e ruido.
1.2 Objetivos

O objetivo principal da dissertacdo consiste em propor métodos para selecdo de

variaveis com vistas a classificacdo de bateladas em categorias.
Os objetivos especificos sdo:

e Criar novos Indices de Importancia de Varidveis com vistas a remocao

ordenada de variaveis;

e Avaliar o desempenho de distintas ferramentas de classificagdo de

observagoes;

e Comparar os resultados dos métodos a sistematicas de selecdo de variaveis

mais difundidas;

e Avaliar a robustez dos métodos para selecdo de varidveis propostos em
bancos de dados reais e simulados caracterizados por distintos niveis de

covariancia e de ruido.



1.3 Justificativa do Estudo

Visando o aumento da qualidade do processo de producdo, empresas investem cada
vez mais em tecnologias de coleta e monitoramento de dados oriundos de processos. Tais
dados, no entanto, acabam por gerar bancos em que ferramentas multivariadas de analise
perdem eficiéncia por conta dos elevados niveis de correlagdo e ruido. Dentro deste contexto,
o desenvolvimento de novas técnicas de selecdo de variaveis se justifica pela necessidade de
reduzir a dimensionalidade de dados, tornando viavel a execu¢do de analises multivariadas,
sem a perda de informagdes relevantes. Além disso, bancos de dados reduzidos facilitam o
monitoramento de processos, permitindo ndo apenas identificar previamente alteracdes de
comportamento do processo, como também oferecendo condi¢des de classificar bateladas
corretamente de acordo com as especificacdes desejadas (KOURTI; MACGREGOR, 1995;
MARTIN et al., 1999; GAUCHI; CHAGNON, 2001; KETTANEH et al., 2005; LIU; YU,
2005; ANZANELLO, 2009).

No contexto académico, percebe-se um grande esforco devotado ao desenvolvimento
de abordagens com vistas a selecdo de variaveis em diversas areas do conhecimento: Yang e
Pedersen (1997) para categorizacdo de texto, Rebolo et al. (2000) para categorizagdo de
vinhos, Westad et al. (2003) para avaliar a opinido de consumidores, Chen ef al. (2011) para o
diagnostico de cancer de mama e Anzanello ef al. (2013) para identificar falsificagdes de
remédios. A possibilidade de aprimoramento das técnicas existentes através da combinacao de
novas técnicas e ferramentas voltadas ao contexto industrial justifica o desenvolvimento deste

estudo no ambito académico.
1.4 Procedimentos Metodologicos

A presente pesquisa € classificada como aplicada, pois objetiva gerar conhecimentos
para aplicagdo pratica e dirigidos a solucdo de problemas especificos ¢ de abordagem
quantitativa (SILVA; MENEZES, 2005). O trabalho utiliza como procedimento o estudo de
caso, uma vez que permite o amplo e detalhado conhecimento de um cenario pratico (GIL,

2010).



1.5 Estrutura da Dissertacao

A dissertagdo estd organizada em cinco capitulos. O primeiro capitulo introduz o
trabalho, apresentando objetivos, justificativas e o método de pesquisa adotado, sendo

complementado pela delimitacdo do estudo e pela estrutura do trabalho.

O segundo capitulo apresenta o primeiro artigo, que propde um novo método para
selecdo de variaveis com vistas a classificacdo de bateladas produtivas em duas categorias de
qualidade. Para tanto, um Indice de Importancia de Variaveis (IIV) é proposto com base nos
parametros oriundos da Analise de Componentes Principais. Tal indice orienta a remogao das
variaveis uma a uma, gerando um novo subconjunto a cada iteragdo. Estes subconjuntos sdo
classificados pela Distancia de Mahalanobis, sendo considerado como 6timo o subconjunto
que estiver mais proximo de um hipotético resultado ideal. O método proposto ¢ aplicado em
cinco bancos de dados reais e seus resultados sdo comparados com a acuracia da ferramenta
classificadora sem a remocao de varidveis e com a acuracia geradas pela sistematica stepwise

de selecdo de variaveis.

O terceiro capitulo traz o segundo artigo, que introduz uma revisdo sobre os principios
teoricos da selegdo de variaveis. O método proposto neste artigo ¢ uma variagdo do método do
primeiro artigo, com a substitui¢do da medida estatistica Distancia de Mahalanobis pela
técnica de aprendizagem computacional Maquina de Suporte Vetorial. O método proposto ¢
aplicado em quatro bancos de dados reais e seus resultados sdo validados através da
comparagdo com a acurdcia da ferramenta classificadora sem a remocao de varidveis e com a
acuracia da metodologia Omita Uma Variavel por Vez executada com a mesma ferramenta

classificadora.

O quarto capitulo apresenta o terceiro artigo, que compara variagdes da metodologia
utilizada nos artigos anteriores utilizando dois novos IIVs e trés ferramentas classificadoras.
Para identificar o comportamento das variagdes, elas sdo aplicadas em cinco bancos de dados

reais e bancos de dados simulados com diferentes niveis de covariancia e ruido.

O quinto e ultimo capitulo apresenta as conclusdes do trabalho, avaliando os
resultados obtidos frente aos objetivos e limitacdes do estudo, e sugestdes para futuros

desdobramentos desta pesquisa.



1.6 Delimitacées do Estudo
Constituem restrigdes do presente estudo:

e A selecdo de variaveis ocorre apenas por meio de modelos wrapper com

eliminacdo backward ordenada;
e Os bancos de dados utilizados sdo aproximadamente balanceados;
e Naio sdo feitas classificagdes em multiplas categorias; e

e As variaveis sdo selecionadas com o objetivo de classificagdo e nao de

predigdo.
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Resumo

A selecdo de varidveis ¢ um importante problema a ser analisado no monitoramento de
processos industriais. Tais processos tipicamente produzem bancos com dados ruidosos ou
altamente correlacionados, prejudicando sua analise. Em processos que operam em bateladas,
esta necessidade se acentua por conta de cenarios onde o nimero de varidveis ¢ maior que o
de observacdes, comprometendo a eficiéncia de diversos métodos multivariados. Neste artigo
¢ proposto um novo método para selecdo de variaveis (Remogdo Ordenada para selegdo de
Variaveis - ROV) com vistas a classificacdo de bateladas produtivas em duas categorias de
qualidade. Para tanto, um Indice de Importancia de Variaveis (IIV) é proposto com base nos
parametros oriundos da Andlise de Componentes Principais (ACP); tal indice servira para o
ordenamento das variaveis de processo de acordo com sua presumida capacidade de
discriminar bateladas. Na sequéncia, as variaveis sdo excluidas uma a uma de acordo com a
ordem sugerida pelo IIV; a cada eliminagdo, uma nova classificagdo ¢ realizada através da
Distancia de Mahalanobis ¢ a acuracia de classificacdo é reavaliada. O procedimento ¢
interrompido quando houver apenas uma varidvel remanescente. Ao ser aplicado em cinco
bancos de dados industriais, a sistemdtica proposta resultou em um incremento médio de
28,4% na acuracia em relacdo a classificagdo com todas as variaveis, com a retengao média de

8,24% das variaveis originais.
b

Palavras-chave: Andlise de Componentes Principais, Distdncia de Mahalanobis, Selecdo de

variaveis.



Abstract

Variable selection is an important issue to be analyzed in industrial processes monitoring.
Such processes typically produce databases with noisy or highly correlated data, jeopardizing
their analysis. In processes that operate in batches, this need is accentuated due to scenarios
where the number of variables is larger than the number of samples, reducing the efficiency of
several multivariate methods. This paper introduces a new method for variable selection
(ROV) in order to classify production batches into two quality classes. For that matter, a
Variable Importance Index (VII) is generated based on Principal Components Analysis (PCA)
weights; this index ranks process variables according to their presumed ability to discriminate
batches. Further, variables are removed one by one according to the order suggested by VII;
after each variable removal, a new classification is realized through the Mahalanobis
Distance, and the classification accuracy is reevaluated. The iterative procedure is repeated
until there is only one variable left. When applied to five industrial datasets, the proposed
systematic increases average accuracy 28,4% compared with the classification with all

variables, and retained average 8,24% of original variables.

Keywords: Principal Components Analysis, Mahalanobis Distance, Variable Selection.

2.1 Introducao

Com o rapido avango de tecnologias para geragcdo, monitoramento e analise de bancos
de dados, sdo obtidas cada vez mais informagdes que viabilizam a identificacdo de padroes
que expliquem eventos das mais diversas naturezas. Segundo Liu e Yu (2005), este avango
tipicamente gera bancos de dados com elevado ntimero de varidveis (desencorajando uma
analise minuciosa das mesmas), ou conduz a situagdes onde ferramentas de analise perdem
eficiéncia frente a dados impregnados por ruido ou altamente correlacionados. Dentro deste
contexto, a utilizacdo de métodos para selecdo de variaveis visa reduzir tais dados a uma
quantidade adequada, que permita executar analises sem a perda de informagdes importantes.
Em aplicag¢des industriais, tal resultado ¢ almejado para a viabilidade de monitoramento e

controle de processos.

Anzanello et al. (2009; 2012) citam que, em processos industriais, pode haver

centenas ou até milhares de variaveis ruidosas ou correlatas, incluindo temperatura, pressao,
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concentracdo de componentes e tempos de reagdo, entre outros. O grande volume de dados
coletados de tais processos desafia pesquisadores a desenvolverem abordagens eficientes para
avaliar tais processos, justificando o grande nimero de estudos devotados a selecionar as
variaveis que melhor explicam determinados processos em areas da engenharias (GAUCHI;
CHAGNON, 2001; WESTAD et al., 2003; URTUBIA et al., 2007), saude (BLOCK et al.,
1998; AKAY, 2009), e estatistica (RUGGIERI; LAWRENCE, 2012; HAPFELMEIER; ULM,

2013), entre outras.

Sistematicas de sele¢do de varidveis com aplicagdo em cendrios industriais podem ser
separadas em duas frentes: (i) selecdo de varidveis para a predi¢do, na qual o objetivo €
encontrar um conjunto limitado de varidveis independentes x’s, que viabilizam melhor
predicdo de uma ou mais varidveis dependentes y’s, como em Wold ef al. (2001), Gauchi e
Chagnon (2001) e Pereira et al. (2011); e (ii) selecdo de variaveis para classifica¢do, na qual o
objetivo € encontrar o conjunto de varidveis independentes com a melhor habilidade
discriminante para categorizar observacdes entre classes, como em Brodnjak-Voncina et al.
(2005), Urtubia et al. (2007) e Anzanello et al. (2009; 2012). As proposicdes deste artigo

estdo alinhadas com a segunda frente.

Neste artigo ¢ apresentado um método para selecdo de variaveis com proposito de
classificacdo de bateladas produtivas em duas categorias, operacionalizado através dos
seguintes passos: (1) separar o banco de dados em porcdes de treino e teste; (2) na porcdo de
treino, aplicar a ACP para a extragdo de informagdes a respeito da influéncia das variaveis na
explicacdo da variabilidade do processo; os pardmetros da ACP geram um indice de
importancia das variaveis; (3) aplicar a distancia de Mahalanobis para a classificagdo dos
dados em dois grupos utilizando todas as variaveis. Apds classificadas as bateladas e
calculada a acuracia das classificacdes, remover a varidvel com o menor IIV e repetir a
classificagdo com as variaveis remanescentes; repetir esse procedimento iterativo até restar
apenas uma variavel; e (4) definir o conjunto de varidveis classificatdrias responsaveis pela
maior acuracia e menor percentual de variaveis retidas. Utilizando as varidveis selecionadas,

classificar o banco de teste.

Este artigo esta estruturado como segue. Na se¢do seguinte sdo apresentadas as
ferramentas utilizadas na metodologia proposta. Na terceira se¢do € detalhado o método

proposto, explicando sua operacionaliza¢do. Na quarta secdo sdo apresentados os resultados



11

da aplicacdo do método em dados industriais. Na quinta secdo sdo mostradas as conclusoes

oriundas deste estudo e propostas para trabalhos futuros.
2.2 Fundamentacio Teorica

Nesta secdo sdo apresentados os fundamentos tedricos da ACP e da Distancia de
Mahalanobis, ferramentas estatisticas utilizadas no método de selegcdo de variaveis proposto

neste artigo.

2.2.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

A ACP ¢ uma ferramenta multivariada que permite redu¢do de dados e extracdo de
caracteristicas de bancos de dados caracterizados por elevados niveis de ruido e dados
espurios (YANG; WANG, 1999; ESBENSEN, 2002; DHARMARAJ et al., 2006).

A ACP tem como objetivo substituir um conjunto de N varidveis correlacionadas,
X1, X2, ..., Xy, POr um conjunto de varidveis ndo correlacionadas, ty, t,, ..., ty, chamados de
componentes principais. Estas novas variaveis, cuja estrutura de correlagdo ¢ mais simples,
sdo combinagdes lineares das varidveis originais, arranjadas de tal modo que suas variancias
estejam em ordem decrescente de grandeza e¢ a variancia total do conjunto inicial das
variaveis seja preservada (NETO; MOITA, 1998; GOMES et al., 2004; DHARMARAI et al.,

2006). A representacdo genérica da combinagao linear é trazida na equagédo (1),

ti = Z?;l Wij Xj, onde i=1,2,...,N (1)

onde w;; sdo os pesos da variavel x; em determinada combinagéo linear. Cada componente ¢;
possui uma variancia A; associada. Da soma destas varidncias pode-se encontrar a
porcentagem de variancia explicada de cada componente. A soma acumulada dos valores das
variancias de cada componente principal podem ser plotados em um grafico que permite
visualizar agrupamentos ou tendéncias no banco de dados, o que auxilia na decisdo de quantos

componentes serdo retidos (MASSART et al., 1998).

Dentro dos N componentes sdo verdadeiras as propriedades:
a) Cov(ty, t;)) =0,Vil=1,2,..N:i#l
b) Var (t;) = Var(t;) =+ = Var(ty)
¢) i, Var(t) = T, Var (x)
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Apesar desta técnica gerar N componentes, tipicamente os dois ou trés primeiros
componentes explicam grande porcentagem da variancia total original. Em Camara et al.
(2006), os dois primeiros componentes explicam 81,2% da variabilidade original; enquanto
em Brodnjak-Voncina et al. (2005), a retencdo dos dois primeiros componentes mantém
97,8% da variabilidade. Ja a retengdo dos trés primeiros componentes, em Urtubia et al.
(2007), mantém 70% da variabilidade; em Nataraja e Johnson (2011), 80%; em Westad et al.
(2003), 91,6% e em Diaz et al. (2005), 98,9%.

2.2.2 Distiancia de Mahalanobis

A distancia Euclidiana ¢ base para ferramentas classificadoras, como Kmeans e K-
nearest neighbor (KNN), que utilizam esta medida para definir sua classificagdo. A distancia
Euclidiana assume, no entanto, que cada varidvel ¢ igualmente importante e independente, o
que nem sempre ocorre em casos reais. Por estes motivos, esta distancia pode ndo gerar

resultados acurados quando aplicada em casos multivariados (XIANG et al., 2008).

A distancia de Mahalanobis baseia-se na distancia Euclidiana, porém pondera os
elementos da amostra pela matriz de covariancia. Esta medida forma elipsoides ao redor do
centroide, determinando escalas de distdncias da observagdo analisada até os respectivos
centroides de cada grupo, como ilustrado na Figura 2.1. Para o caso de classificacdo, uma
nova observacdo ¢ inserida na classe cuja distdncia de Mahalanobis for menor

(MAESSCHALCK et al., 2000; DIXON; BRERETON, 2009).
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Figura 2.1 - (a) Distancia de dados ao centro de acordo com a Distancia Euclidiana; (b) Distancia de dados ao
centro de acordo com a Distancia de Mahalanobis
Fonte: Maesschalck et al., 2000
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O calculo da distancia de Mahalanobis entre uma observacdo e um grupo de

observagoes ¢ realizado através da equacao (2)
dmz(amostra,grupo) = (x— U)T Z_l(x - (2)

onde X ¢ o vetor de variaveis da observacdo a ser classificada, p é o vetor média das variaveis
da matriz do grupo em comparagdo e ), ¢ a matriz de covariancia da matriz dos elementos do
grupo em comparagdo. Ha casos em que a matriz de covariancia ¢é singular e,
consequentemente, ndo invertivel. Para estes casos, Bohling et al. (1998) utiliza a matriz

pseudo-inversa de Moore-Penrose, mesmo recurso utilizado em diversos softwares.
2.3 Metodologia para selecdo de variaveis

O método de selecdo de variaveis para classificagdo proposto neste artigo, chamado de
Remocdo Ordenada para Selegdo de Variaveis (ROV), consiste em quatro passos, detalhados

na sequéncia.
Passo 1: Separar os dados historicos em bancos de treino e teste

Considere a matriz Xy, )y, onde M representa o numero de observagdes (bateladas) €
N o numero de variaveis de processo (independentes). A partir desta matriz, sdo
randomicamente criadas duas matrizes 7r ¢ Ts, onde 7r U Ts = X. A por¢ao de treino (77) é
utilizada para encontrar o subconjunto de variaveis que melhor classifica o processo, enquanto
a de teste (7s) ¢ utilizada para a verificacdo de acurdcia do método. A quantidade de
observagdes em cada matriz ¢ definida pelas propor¢des 90-10, 80-20, 70-30, 60-40 ¢ 50-50;
diferentes proporgdes de treino e teste buscam avaliar a influéncia deste fator no método de

selecdo proposto.
Passo 2: Gerar o IIV

O IIV ¢ utilizado para ordenar a remocdo de variaveis ndo importantes ou que
prejudiquem a classificagdo. O principal objetivo de ranquear as variaveis € prevenir
correlagdes espurias que podem ser tratadas como informagdes relevantes (WESTAD et al.,
2003).

O IV proposto baseia-se nos pesos w;; das N varidveis nos p componentes principais

retidos. Cada w;; € ponderado pela varidncia A; associada ao componente. Como a andlise €
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baseada na influéncia, tanto positiva quanto negativa, de w;; nos p componentes retidos, estes
valores sdo somados na forma absoluta. O IIV associado a cada variavel j é gerado pela

equacao (3).
1Ty= ¥ Iwl;* A (3)

Assume-se que uma variavel com menor IIV explique menos variabilidade do
processo, ou é redundante a outra variavel com maior IV, o que pode resultar em uma analise

menos precisa.

Em Anzanello ef al. (2011), tem-se um IIV semelhante, em que o indice ¢ constituido
apenas pela soma absoluta dos pesos. Verifica-se, no entanto, que componentes principais que
pouco explicam a variabilidade do processo podem ter pesos altos em determinadas variaveis.
Desta forma, a ponderagdo por A; diminui esta influéncia em casos em que ¢ necessario reter

mais de um componente principal para obter uma explicacdo de variabilidade aceitavel.

Passo 3: Classificagdo das amostras do banco de treino em duas classes, e remog¢do

de variaveis irrelevantes

Nesta etapa as bateladas sdo classificadas como “conforme” e “ndo conforme” através
da distancia de Mahalanobis. Inicialmente, as amostras pertencentes a matriz 7r classificadas
como “conforme” sdo alocadas na matriz C, enquanto as classificadas com “ndo conforme”
sdo alocadas na matriz NC. As matrizes C e NC sdo a base para a classificagdo das amostras,

tanto da porgdo de treino quanto da por¢ao de teste.

Na sequéncia, sdo calculadas as distdncias dm? entre as amostras da matriz 77 até as
matrizes C e NC. A amostra sera considerada como pertencente a classe a qual sua distancia
for menor. Apds classificadas todas as amostras da matriz 77, remove-se a variavel com
menor IIV das matrizes C, NC e Tr e classificam-se novamente as observacoes. As variaveis

sdo removidas até restar apenas uma.

A equacgdo (4) mostra o calculo da acuracia do método a cada iteragao.

Classi fi cagdesorretas

ACC = 4)

Total de amostras
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Passo 4: Determinar o melhor subconjunto de variaveis e classificar o banco de teste

com as variaveis retidas

r

Para selecionar o melhor conjunto de varidveis ¢ utilizada uma simplificacdo da
ferramenta existente em Anzanello et al. (2012). A selecdo consiste em encontrar o ponto, de
coordenadas (% variaveis retidas, acuracia), com a menor distancia euclidiana a um ponto
otimo hipotético definido pelo usuario como ideal. Como ambas as medidas de desempenho,
acuracia e retengdo de varidveis, estdo no intervalo [0,1], é considerado 6timo um cenario
onde apenas uma variavel retida resulta em uma acuracia de 100% (logo, o ponto 6timo tem
como coordenadas (1/(nimero de variaveis),1). O subconjunto de varidveis mais proximo ao

ponto 6timo forma o subconjunto recomendado de varidveis, como ilustrado na Figura 2.2.
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Figura 2.2 — Perfil de Acurdcia x Porcentagem de varidveis retidas
Fonte: Os autores

Definido o subconjunto recomendado de variaveis, classificam-se as amostras do
banco de teste, que representam novas bateladas ndo incluidas na geracdo do modelo. Avalia-

se a acuracia do banco de teste por meio da equacdo (4).

2.4 Resultados

O método proposto ¢ aplicado em cinco bancos de dados, disponiveis em Gauchi e
Chagnon (2001) e apresentados na Tabela 2.1. Tais bancos sdo compostos por M bateladas
industriais descritas por N variaveis de processo, sendo referidos como ADPN, LATEX,

OXY, SPIRA ¢ GRANU.

O banco de dados ADPN advém da producdo industrial de adiponitrila; LATEX

descreve um estagio da polimerizacdo da produgdo de latex; OXY foi obtido de um processo
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de obtencdo de dioxido de titdnio; SPIRA apresenta dados de um processo de fermentacao
utilizado na producdo de antibidticos, e GRANU foi retirado de um processo de fabricacdo de
emulsdes antiespumantes utilizadas na industria do papel. Mais detalhes sobre os bancos de

dados sdo encontrados em Gauchi e Chagnon (2001).

Tabela 2.1 - Bancos de dados testados

Banco de Numero de Nu.r,ner.o de
~ variaveis no
dados observagoes
processo
ADPN 71 100
LATEX 262 117
0):4 25 95
SPIRA 145 96
GRANU 29 78

Com vistas a uma melhor avaliagdo de desempenho do método, os dados historicos
foram aleatoriamente permutados entre os bancos de treino e teste, mantendo-se o tamanho de
cada banco, porém com diferentes amostras a cada analise, em 300 repeti¢cdes para cada banco
de dados. Objetiva-se ndo favorecer ou prejudicar o método com uma Unica separagdo dos
bancos em treino e teste. A analise foi realizada no Matlab® versdo 7.8.0 e os codigos foram

criados pelos autores.

O total de variancia retida pela ACP variou entre 80% e 95% de acordo com o banco
de dados em estudo. A Tabela 2.2 mostra a acuracia média da ferramenta de classificacao
(distancia de Mahalanobis) aplicada a todas as variaveis originais de cada banco, enquanto a
Tabela 2.3 mostra a acuracia média e percentual médio de variaveis retidas (entre paréntesis)
de dois métodos de selegdo: a Remogdo Ordenada de Variaveis (ROV), proposta neste artigo,
e a regressdo Stepwise (SW), técnica popularmente utilizada para selecdo de varidveis que
retém as variaveis com determinado nivel de significancia estatistica, a um nivel de 5%.

Ambeas as tabelas apresentam os resultados para distintas propor¢des de treino e teste.

Tabela 2.2 - Acuracia com todas as varidveis

Banco de Acuracia média na proporgao treino-teste
dados 90-10 80-20 70-30 60-40 50-50
ADPN 0,40 0,40 0,44 0,49 0,50
LATEX 0,79 0,78 0,78 0,76 0,74
0):44 0,29 0,27 0,30 0,30 0,31
SPIRA 0,38 0,40 0,40 0,40 0,37
GRANU 0,62 0,56 0,56 0,55 0,56

MEDIA 0,49 0,48 0,49 0,50 0,50
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Tabela 2.3 - Acuracia média e (porcentual médio de variaveis retidas) dos métodos
Acurécia média e porcentual médio de varidveis retidas na proporcao treino-teste

dfzz‘c’l‘(’)s 90-10 80-20 70-30 60-40 50-50
ROV SW ROV SW ROV SW ROV SW ROV  SW
Appny 078 079 078 079 078 079 079 079 079 078
831) (17,65 (8,28) (16,69) (8,28) (1515 (7,95 (14,05) (7,68) (13,61)
CaTex 080 083 080 08 080 08 079 08 080 081
(11,09) (17,12) (11,58) (16,66) (11,42) (1533) (11,16) (13,57) (11,14) (11,98)
oxy 080 081 08 08 085 082 08 08 08 082
(422)  (437)  (418) (467 (3.63) (4,40) (3,38) (483) (3,090 (471
spRA 073 072 072 072 072 073 072 073 072 073
(10,48) (7,64) (10,61) (745 (11,000 (747) (10,85) (7,22) (10,62) (7,38)
GraNU 077 068 074 070 075 070 072 070 074 069
(8,14)  (320) (7,96) (2,82) (7,68) (2,60) (7,02) (2,64) (623) (2,64
MEDIA 078 0,77 0,77 0,77 0,78 0,77 0,77 0,77 0,78 0,76

(845 (999 (852) (966) (840) (899 (807 (846) (7,75 (8,06

Da comparacao da Tabela 2.2 com a Tabela 2.3, verifica-se ganho expressivo com a
utilizacdo dos métodos de selegdo de varidveis em todos os bancos de dados, quando
comparado com a aplicacdo da distancia de Mahalanobis sem a remog¢do de varidveis. O
incremento médio de acuracia ¢ de 28,4%, com a retengdo média de 8,24% das varidveis
originais através do ROV; tais valores sdo superiores ao método SW, o qual eleva a acuracia

média em 27,6%, com a retencdo média de 9,30% das variaveis originais.

Da Tabela 2.3 nota-se ainda que ndo ha diferencas geradas pelas distintas propor¢des
de treino e teste em termos de acuracia e retencdo de variaveis. Isso ¢ justificado pelo fato da
distdincia de Mahalanobis ser baseada no centroide do conjunto, que ¢ definido
majoritariamente pelos elementos mais proximos a ele (DIXON; BRERETON, 2009). Logo,
mesmo possuindo menor numero de observagdes na por¢do de treino, o centroide dos
conjuntos “conforme” e “ndo conforme” é definido por poucas destas observagdes, variando
pouco sua posicdo. Portanto este método ¢ aplicavel, sem perda de acuracia, em casos com

poucas observagdes, caracteristica de processos que operam em bateladas.

O subconjunto de variaveis recomendado varia a cada repeticdo tanto no valor de
acuracia quanto na quantidade de variaveis retidas, por conta da aleatorizagao das observagdes
inseridas nos conjuntos de treino e teste. Para melhor avaliar o método, na Tabela 2.4 e Tabela
2.5 sdo analisadas as variabilidades (desvio-padrdo) da acuracia e percentual de variaveis

retidas nas 300 repeticoes executadas.
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Tabela 2.4 - Desvio padrio da acuracia
Banco de Desvio padrio da acuracia
dados 90-10 80-20 70-30 60-40 50-50

ROV SwW ROV Sw ROV Sw ROV SW ROV SW
ADPN 0,08 0,13 007 0,10 0,06 0,08 0,04 0,07 0,04 0,07
LATEX 0,05 0,06 004 004 004 003 003 003 0,03 0,03
0):4'¢ 0,11 023 009 0,16 0,08 0,14 007 0,13 0,08 0,13
SPIRA 0,07 0,10 0,06 0,07 0,04 006 0,04 006 003 0,05
GRANU 0,13 026 0,10 0,18 0,09 0,15 0,07 0,13 0,06 0,12
MEDIA 0,09 0,16 007 0,11 006 009 005 0,08 0,05 0,08

Tabela 2.5 - Desvio padrdo da porcentagem de variaveis retidas
Banco de Desvio padrdo das varidveis retidas
dados 90-10 80-20 70-30 60-40 50-50
ROV Sw ROV Sw ROV SwW ROV SW ROV SW
ADPN 1,24 4,18 1,51 5,39 1,62 543 1,69 5,75 1,90 6,29
LATEX 2,14 229 221 2,50 2,00 2,74 2,09 2,67 1,87 2,72
0):4'¢ 0,97 2,80 1,05 2,27 1,18 244 1,21 3,06 1,21 3,02
SPIRA 1,77 2,09 1,68 2,11 1,93 222 2,04 1,92 223 2,60
GRANU 1,39 1,09 2,03 1,24 2,09 1,27 2,37 1,58 2,30 1,74
MEDIA 1,50 249 1,70 2,70 1,76 2,82 1,88 2,99 1,90 3,27

Utilizando os niveis definidos em Gomes (1985), os coeficientes de variagdo das
acuracias sdo classificados como baixo (abaixo de 0,10) ou normal (entre 0,10 ¢ 0,20), o que
permite concluir que o método proposto produz resultados pouco dispersos em torno da
média. Isso mostra a solidez do método, uma vez que o mesmo ndo produz resultados
discrepantes em relagdo a média, o que pode prejudicar o controle do processo. Ja os
coeficientes de variagdo da porcentagem de varidveis retidas s@o classificados como médios
ou altos (entre 0,20 e 0,30), porém tal analise ¢ comprometida pelo fato da média ser do tipo

menor ¢ melhor e baixa em relagdo a propria escala.

Em comparagdo com o método SW, o ROV produz resultados menos dispersos em
torno da média, tanto na acurdcia média quanto na porcentagem média de retencdo de

variaveis. Pode-se entdo afirmar que o ROV produz resultados melhores e mais consistentes.
2.5 Conclusiao

Foi proposto neste artigo um novo método para selecionar as variaveis que melhor
classificam bateladas produtivas descritas por varidveis correlatas e ruidosas, intitulado
Remoc¢do Ordenada de Variaveis (ROV). Este método destaca-se pela simplicidade teorica
das ferramentas estatisticas utilizadas e consiste em (1) separar os dados historicos em bancos
de treino e teste; (2) aplicar a ACP nos dados e gerar o IIV através dos pesos relacionados as

varidveis dos componentes retidos, ponderados pela sua variancia explicada; (3) classificar as
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amostras através da distancia de Mahalanobis, calcular a acuracia da classificagdo, retirar a
variavel com menor IIV e repetir a classificagdo até restar apenas uma variavel; (4) definir o
subconjunto de variaveis que melhor classifica o processo e verificar a acuracia do método

utilizando as variaveis selecionadas para classificar o banco de teste.

Ao ser aplicado em cinco processos industriais, 0 método obteve uma melhora média
de 28,4% na classifica¢do das observacoes, com a retengdo de 8,24% das variaveis. O método
mostrou-se eficiente nas diversas propor¢des de tamanhos dos bancos de treino e teste
avaliadas, mostrando que pode ser aplicado em situagdes caracterizadas pela presenca de
poucas observacdes. Quando comparado com o método Stepwise, sistematica amplamente
difundida para sele¢do de variaveis, o método ROV produziu resultados superiores ¢ mais

confiaveis.

Possibilidades de pesquisas futuras englobam a substituicdo da ferramenta
classificadora para comparacdo de eficicia da remocdo de variaveis com ferramentas de
caracteristicas diferentes. J4 uma continuacdo desta pesquisa inclui a extensdo do método a
casos de multiplas classes, onde as bateladas podem ser inseridas em grupos “ndo conforme”,

“regular” e “premium”, uma vez que distancia de Mahalanobis € aplicavel a tal situacao.
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3. Segundo artigo: Selecdo de variaveis através de remocdo ordenada para

classificacio de bateladas produtivas

Alessandro Kahmann
Michel José Anzanello

Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Resumo

Um grande numero de variaveis ¢ normalmente usado para descrever processos industriais em
diversas areas. Tais dados tipicamente estdo impregnados por variaveis ruidosas ou altamente
correlacionadas, reduzindo a eficiéncia de diversas ferramentas multivariadas voltadas ao
controle e monitoramento de processos. Em processos que operam em bateladas, esta
dificuldade se acentua por conta de cenarios onde o niimero de observacdes ¢ menor que o
numero de variaveis. Para o estudo de tais bancos de dados, sdo utilizadas técnicas de
mineragdo de dados associadas a sistematicas de selecdo de variaveis. Neste artigo é proposto
um novo método de selecdo de varidveis (Remocdo Ordenada por Importancia — ROI) com
vistas a classificagdo de bateladas produtivas em duas categorias de qualidade. Para tanto, é
proposto um Indice de Importancia de Variaveis (ITV) com base nos pardmetros oriundos da
Anélise de Componentes Principais (ACP); tal indice ordenara as varidveis de acordo com sua
presumida capacidade discriminante. Separadas em bancos de treino e teste, as variaveis do
banco de treino s3o excluidas sistematicamente a cada iteragdo apds classificagdo via
Maquina de Suporte Vetorial (MSV). O procedimento ¢ interrompido quando houver apenas
uma variavel remanescente. Um método avaliador, baseado na distdncia dos resultados dos
subconjuntos a um hipotético resultado ideal, ¢ utilizado para definir o subconjunto das
variaveis originais que melhor classifica as amostras. Ao ser aplicado em quatro bancos de
dados industriais, a sistematica reduziu o nimero de variaveis do processo em 92,53% e
elevou a acurdcia média de classificagdo em 25,14%, quando comparada a aplicagdo da
ferramenta de classificacdo sem a exclusdo de varidveis, e obteve melhores resultados em

comparagdo a técnica “Omita Uma Variavel por Vez” (OUVV).
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Palavras-chave: Sele¢ao de variaveis, Maquina de Suporte Vetorial, Analise de Componentes

Principais, Classificacao de bateladas produtivas

Abstract

A large number of variables is normally used to describe industrial process in many areas.
Such data are typically impregnated with noise or highly correlated variables, reducing the
efficiency of several multivariate tools tailored to process control and monitoring. In
processes that operate in batch system, that limitation becomes crucial because the number of
samples is typically lower than the number of variables. In order to study such datasets, data
mining techniques are integrated to variable selection techniques. This paper proposes a new
method of variables selection (ROI) to classify production batches into two quality levels. We
propose a Variable Importance Index (VII) based on the parameters of Principal Component
Analysis (PCA); such index ranks variables according to their presumed ability to
discriminate batches. Separated in training ant testing sets, the variables of training set are
removed systematically, and classified by the Support Vector Machine (SVM) technique. The
procedure is stopped when there is only one remaining variable. We use a metric based on the
distance of the results of the subset to a hypothetical optimum to define the recommended
subset of original variables. When applied to four industrial datasets, the systematic reduced
the number of process variables in 92,53% and increased the average accuracy in 25,14%,
when compared to the classification tool with no variable selection. The proposed method

also outperformed the “remove one variable at a time” technique.

Keywords: Variable Selection, Support Vector Machine, Principal Components Analysis,

Production Batches Classification

3.1 Introducao

Mineragdo de dados, um subcampo interdisciplinar da ciéncia da computagdo, € o
processo computacional para reconhecimento de padrées em grandes bancos de dados. Para
tal processo, sdo utilizados métodos de aprendizagem computacional, ferramentas estatisticas
e sistemas de bancos de dados. Com a evolucdo de computadores e tecnologias para

armazenamento de dados, verifica-se a geragdo de bancos de dados com centenas, ou até
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milhares, de variaveis ruidosas. Em determinadas aplicagdes praticas, como processos que
operam com bateladas produtivas, o nimero de observagdes € tipicamente menor que o de
variaveis, aumentando a dificuldade de andlise destes dados. A minera¢do de dados tem por
objetivo encontrar padrdes e extrair informagdes deste vasto volume de dados (GUYON;

ELISSEEFF, 2003; HASTIE et al., 2005; KETTANEH et al., 2005; LIU; YU, 2005).

Segundo Blum e Langley (1997), a seleg¢do de varidveis ¢ uma das mais importantes, e
frequentemente utilizadas, técnicas de minera¢do de dados. Ela tem por objetivo criar um
modelo de andlise, selecionando apenas variaveis significativas para o modelo, reduzindo a
quantidade de atributos e, consequentemente, removendo dados ruidosos, redundantes, ou
irrelevantes. Os efeitos desta redugdo sdo observados na facilitagio da observagdo e
compreensdo dos dados e na maior rapidez e aumento de acuracia de algoritmos de mineracao
de dados (GUYON; ELISSEEFF, 2003; LIU; YU, 2005; HAPFELMEIER; CHEN et al.,
2011; ULM, 2013). A selecdo de variaveis tornou-se objeto de estudo de varias areas, como
engenharias (GAUCHI; CHAGNON, 2001; LUTS et al, 2003; WESTAD et al., 2003;
ANZANELLO, 2009; ANZANELLO et al., 2012), saade (GREENLAND, 1989; AKAY,
2009; EVANS et al. 2012), estatistica (ZOU; HASTIE, 2005; HAPFELMEIER; RUGGIERI;
LAWRENCE, 2012; ULM, 2013) e ciéncias da computagdo (CARUANA; FREITAG, 1994;
LANGLEY, 1994; GUYON; ELISSEEFF, 2003).

Em processos industriais, a selecdo de variaveis, segundo Anzanello (2009), pode ser
justificada por trés aspectos: i) um modelo composto por elevado ntimero de variaveis pode
apresentar aderéncia satisfatoria sobre os dados historicos, porém ndo oferece garantias em
termos de predi¢do (devido ao overfitting) e classificacdo (devido ao ruido de variaveis menos
relevantes); i1) a identificacdo de variaveis de forma empirica ¢ frequentemente sujeita a erros;
e iii) modelos reduzidos sdo preferencialmente utilizados por demandarem menor tempo de

analise e possuirem menor complexidade.

Em cenarios industriais, existem dois objetivos principais para as sistematicas de
selecdo de variaveis: (i) predigdo, em que o objetivo ¢ encontrar um conjunto de variaveis
independentes que viabilizam melhor predicao da variavel dependente, como em Wold et al.
(2001), Gauchi e Chagnon (2001) e Pereira et al. (2011); e (ii) classificagdo, em que o
objetivo ¢ encontrar o conjunto de variaveis independentes que melhor discriminam novas
observagoes entre classes, como em Urtubia ef al. (2007), Anzanello (2009) e Anzanello et al.

(2012). As proposicoes deste artigo estdo alinhadas com a segunda frente, uma vez que a
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correta classificacdo de bateladas, especialmente nos primeiros estagios de produgdo, permite
o ajuste dos pardmetros para correcdo de inconsisténcias, podendo inclusive indicar o

remanejamento da batelada para outro destino (ANZANELLO, 2009).

Este artigo propde um novo método de selegdo de variaveis para classificagdo de
bateladas produtivas em duas categorias. O método consiste em quatro passos: (1) separar os
dados originais em porcdes de treino e teste; (2) aplicar a ACP no banco de treino para a
extragdo de informagdes a respeito da influéncia das varidveis na variabilidade do processo;
através dos parametros da ACP ¢ gerado um indice de importancia de variaveis; (3) utilizar a
ferramenta Maquina de Suporte Vetorial no banco de treino para calibrar um hiperplano
separador de classes e classificar as amostras do banco de treino; remover a variavel com
menor indice de importincia e repetir este procedimento iterativo até restar apenas uma
varidvel; e (4) verificar a distancia dos resultados dos subconjuntos em relagdo a um
hipotético ponto 6timo. O subconjunto cujo resultado estiver mais proximo deste ponto ¢é
considerado como aquele que produz o hiperplano separador com melhor resultado. Por fim,
classificar as amostras do banco de teste e verificar a acuracia do método. O método proposto
¢ comparado a técnica OUVYV, encontrada em Caruana e Freitag (1994), em termos da

acuracia, quantidade de varidveis removidas e tempo de processamento dos métodos.

O restante do artigo ¢ organizado como segue: a se¢do 2 apresenta um mapeamento de
métodos de selecdo de variaveis e os fundamentos das ferramentas utilizadas no método
proposto, ACP e MSV. Na secdo 3 ¢ mostrado o método proposto. Na quarta secdo sdo
apresentados os bancos de dados utilizados e os resultados da aplicagdo da metodologia nestes
bancos. Na quinta secdo sdo trazidas as conclusdes oriundas deste estudo e propostas para

trabalhos futuros.

3.2 Fundamentac¢ao Tedrica

3.2.1 Principios tedricos da selecdo de varidveis

Liu e Yu (2005) afirmam que existem quatro passos basicos para um método de
selecdo de variaveis: geracdo de subconjuntos, avaliacdo dos subconjuntos, critério de parada

e validacdo do resultado. O fluxograma dos passos ¢ mostrado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Fluxograma para métodos de selecdo de varidveis
Fonte: Liu e Yu (2005)

A geragdo de subconjuntos ¢ um processo de busca apoiado em uma heuristica, em
que cada passo cria um subconjunto. Esta heuristica deve inicialmente definir um ponto de
inicio e direcdo da busca, que pode iniciar com um conjunto vazio e acrescentar varidveis
(método forward), iniciar com o conjunto original de variaveis e remové-las (método
backward), ou iniciar em ambos os métodos ¢ remover e adicionar variaveis simultaneamente
(método bidirecional ou stepwise). Além disto, € necessario definir o método de busca, que
pode ser completo (verificando todas as permutagdes de subconjuntos de variaveis),
sequencial (onde as variaveis sdo adicionadas ou removidas sistematicamente, em grupos ou
individualmente) ou aleatério (onde as varidveis sdo adicionadas ou removidas

aleatoriamente, em grupos ou individualmente).

Para a avaliagdo dos subconjuntos, s3o utilizados dois critérios: independentes, tais
como medidas de distincia, informag¢do, dependéncia e consisténcia, ou dependentes, como
ferramentas classificadoras. Critérios dependentes tipicamente levam a melhores acurécias,
porém necessitam de maior desempenho computacional, uma vez que € necessario aplicar a

ferramenta em todos os subconjuntos (LIU; YU, 2005).

A geragdo de subconjuntos ¢ realizada até atingir um pré-determinado critério de
parada. Os critérios de parada mais utilizados sdo: completar a busca, atingir algum limite
(por exemplo, um numero maximo de iteracdes), ndo haver melhora no processo com o passo
subsequente, ou o alcance de um subconjunto com resultados suficientemente bons (DASH;

LIU, 1997; BURGES, 1998; L1U; YU, 2005).

A validagdo do método pode ser verificada através de conhecimento posterior dos
dados selecionados. Porém, como nao ha uma expectativa de quais dados serdo selecionados,
tipicamente tal conhecimento ndo existe. Portanto uma alternativa ¢ a comparacao da acuracia

gerada pelas varidveis selecionadas frente a acurdcia obtida quando todas as varidveis sdo
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utilizadas. Para maior aprofundamento dos conceitos, recomenda-se a leitura de Dash e Liu,

(1997), Guyon e Elisseeff (2003) e Li e Yu (2005).

3.2.2 Anadlise de Componentes Principais (ACP)

A ACP, inicialmente formulada por Pearson (1901) e aprimorada por Hotelling
(1933), ¢ uma ferramenta quantitativa multivariada que permite a reducdo de
dimensionalidade e extragdo de caracteristicas de dados com elevados niveis de ruido,
correlacionados e dados espurios. Em tese, qualquer conjunto de dados pode ser simplificado
pela ACP (WOLD, 1987; YANG; WANG, 1999; ESBENSEN, 2002; DHARMARAJ et al.,
2006; ABDI, 2010).

A ACP tem como objetivo substituir um conjunto de varidveis correlacionadas,
X1,Xg,...,Xy, pOr um conjunto de variaveis ortogonais, ti,t,,..,ty, chamadas de
componentes principais, que mantém a variabilidade original dos dados (WOLD, 1987,
NETO; MOITA, 1998; ABDI, 2010). Estas novas variaveis sao combinag0des lineares das

varidveis originais e resultam da equacao (1),

t; = 2?]:1 Wij Xj, onde i:1,2,...,N (1)

onde w;; sdo os pesos de cada varidvel x; em determinada combinagéo linear, componente, t;.
Segundo Neto e Moita (1998), cada componente t; possui uma variancia A; associada, de tal

forma que os componentes sdo arranjados em ordem decrescente de variancia.

Apesar de esta técnica gerar N componentes, nd0 hd um consenso de quantos
componentes principais devem ser retidos, tornando esta escolha subjetiva. Adler e
Yazhemsky (2010) recomendam a retengdo de componentes que correspondam a, no minimo,
80% da variabilidade. Ja Cullen e Crouch (1997) e Tenenbaum et al. (2000) recomendam a
analise visual das variancias dos componentes principais em um grafico, retendo os
componentes de acordo com o “ponto de cotovelo” (a partir do qual ndo se verifica

incrementos significativos de explicagdo da variancia com adigdo de componentes extras).

3.2.3 Maquina de Suporte Vetorial (MSV)

Criada por Vapnik (1995), a MSV ¢é uma técnica de aprendizagem computacional

(sistemas que reconhecem padrdes em dados) originalmente utilizada em problemas de
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classificacdo em dois grupos (CORTES; VAPNIK, 1995). Para realizar tal classificacdo, a
técnica utiliza um hiperplano para definir o limite de separagdo entre estes grupos. A
calibracdo do hiperplano ¢ realizada utilizando dois subplanos auxiliares, um em cada lado do
hiperplano, de forma que a distdncia dos dois subplanos ao hiperplano seja maxima,
penalizando os casos onde ha amostras separadas incorretamente. O objetivo de tal hiperplano
¢ mapear a origem de um plano r-dimensional, ou até com infinitas dimensdes, onde a
categorizac¢do dos dados seja mais simples (ANZANELLO, 2009; LUTS et al., 2010; CHEN
et al., 2011). Maiores informagdes sobre a ferramenta sdo encontradas em Vapnik (1995),
Burges (1998), Cristianini e Shawe-Taylor (2000), Hastie et al. (2005) e Huang e Wang
(2006).

Ao contrario de outros métodos classificadores que se utilizam de limites de
separacdo, a classificagdo da MSV ¢ determinada por um pequeno nimero de A amostras do
banco de treino, chamadas de Suportes Vetoriais (SV), que se localizam proximas ao limite de
separagdo (ZOMER et al., 2004). Definindo os grupos de analise como 1 e -1 para classificar
uma amostra x; do banco de teste, Akay (2009) e Dixon e Brereton (2009) determinam que

deve ser examinado o resultado da equacdo (2)
yi=sinalSf_ian*yn*sp*x; +b) ()

onde a; ¢ o Multiplicador de Lagrange, y; ¢ a classe (1) do SV correspondente, s;, ¢ a

amostra de cada 2 SV e b € o viés do parametro.

Transformagdes podem ser executadas nos dados originais, visando aumentar o poder
de separacdo da MSV. Estas transformagdes movem os pontos no espago original, facilitando
a criagdo do limite de separacdo. Estas fungdes sdo chamadas de kernel, sendo a

transformac¢do RBF (ou Gaussiana) a mais utilizada (ANZANELLO, 2009; CHANG, 2010).
3.3 Metodologia para selecao de variaveis

Muitos modelos de selegdo de variaveis incluem algum ranqueamento das variaveis
como principal diretriz devido a sua simplicidade e bons resultados empiricos (GUYON;
ELISSEEFF, 2003). Quando ranqueadas, a sele¢do de variaveis torna-se um procedimento de
busca em etapas, em que a cada etapa ¢ gerado um candidato a subconjunto recomendado das
varidveis originais. Cada novo subconjunto ¢ comparado com o melhor subconjunto anterior

por um critério de avaliagdo, substituindo-o como eleito quando considerado melhor. Este
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procedimento € repetido até que seja satisfeito algum critério de parada (LANGLEY, 1994;
LIU; YU, 2005). Estruturado a partir destes conceitos, o método de Remogdo Ordenada por

Importancia (ROI) tem seus passos apresentados nesta secao.
Passo 1: Separar os dados historicos em bancos de treino e teste

Tomando como base a matriz X, que contém todas as observacdes do banco de dados,
criam-se randomicamente duas matrizes 77 (treino) e Ts (teste), onde 7r + Ts = X. A matriz Tr
¢ utilizada para encontrar o subconjunto de variaveis que melhor classifica o processo,
enquanto 7s ¢ utilizada para a verificacdo de acuracia do método (representando novas
observagdes). A quantidade de amostras em cada matriz de treino e de teste ¢ definida pela

proporgdo 3:2, recomendada por Chong et al. (2007).
Passo 2: Gerar o IV

O IIV ¢ utilizado para ordenar a remogdo de variaveis ndo importantes ou que
prejudiquem a classificagdo, substituindo a necessidade de enumerar todas as possibilidades
existentes (o que ¢ invidvel em bancos de dados com muitas variaveis). O principal objetivo
de eliminar as varidveis através de tal sistematica ¢ prevenir correlacdes espurias que podem

ser tratadas como informagdes relevantes (WESTAD et al., 2003).

Segundo Neto e Moita (1998), a variavel com maior peso nos primeiros componentes
sd0 as mais importantes na variabilidade do processo. Baseado nisso, o IIV proposto neste
artigo parte dos pesos w;; das N variaveis nos p componentes principais retidos, os quais sdo
ponderados pela varidncia A; associada a cada componente. Como a andlise ¢ baseada na
influéncia, tanto positiva quanto negativa, de w;; nos componentes retidos, estes valores sdo

somados na forma absoluta. O IV associado a cada variavel j é gerado pela equagéo (3).
11y= 30wl * & (3)

Assume-se que uma variavel com menor IIV explique menos variabilidade do
processo, ou é redundante a outra variavel com maior IV, o que pode resultar em uma analise
menos precisa. Anzanello et al. (2011), apresentam um IIV semelhante, onde o indice ¢
constituido pela soma absoluta dos pesos. Verifica-se, no entanto, que dentre os componentes

principais retidos, pode haver variaveis com pesos desproporcionais a sua variabilidade
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associada. A ponderagdo por A; diminui esta influéncia nos casos em que sdo retidos mais de

um componente principal.

Passo 3: Classificar as observagoes do banco de treino em duas classes e remover

variaveis irrelevantes

Nesta etapa as bateladas sdo classificadas como “conformes” ou “ndo conformes” por
meio da Maquina de Suporte Vetorial (MSV). Inicialmente, as observagdes pertencentes a
matriz 77 sdo utilizadas para calcular o limite de separacdo utilizado na classificacdo das

observacoes.

Definido o limite de separacdo, classificam-se as amostras da por¢do de treino. Apos
classificadas todas as amostras, ¢ calculada a acuracia de classificagdo do subconjunto com n
variaveis (ACC,) através da equagdo (4) e removida a variavel com menor IIV da matriz 7r.
Com essa nova matriz ¢ calculado um novo limite de separagdo, com a dimensdo apropriada,

e novamente classificam-se as observagodes. As variaveis sao removidas até restar apenas uma.

Classi fi cagdesorretas
- )

ACC,, =

Total de amostras

Passo 4: Determinar o melhor subconjunto de variaveis e classificar o banco de teste

com as variaveis retidas

Para selecionar o subconjunto de varidveis que melhor classifica o processo, ¢
utilizada uma simplificacdo da ferramenta existente em Anzanello et al. (2012). A ferramenta
aqui utilizada consiste em encontrar o ponto, de coordenadas (acuracia,% variaveis retidas),
com a menor distancia em relagdo a um ponto hipotético ideal definido pelo usudrio. Como as
medidas de desempenho (acuracia e % de retengdo de variaveis) estdo no intervalo [0,1], €
considerado como melhor cendrio aquele onde apenas uma variavel retida resulta em uma

acuracia de 100%. O calculo das distadncias é mostrado na equagdo (5)

dy = (1= accy? + By 5)

onde N ¢ a quantidade original de varidveis, n ¢ a quantidade de variaveis retidas, d,, ¢ a
distdncia do ponto com n varidveis retidas até o ponto 6timo e ACC, é a acurdcia de

classificacdo com n varidveis retidas. O subconjunto de variaveis com menor distancia ao
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ponto hipotético ideal forma o conjunto considerado como melhor classificador do processo,

como ilustrado na Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Perfil hipotético de acuracia x porcentagem de varidveis retidas
Fonte: Os autores

Uma vez definido o melhor subconjunto de varidveis, classificam-se as observagdes do
banco de teste, que representam novas bateladas ndo incluidas na geracdo do modelo.

Verifica-se a acuracia do método por meio da equagdo (4).

Os resultados do método proposto s@o comparados com o método Omita Uma
Variavel por Vez (OUVYV), técnica popular de selecdo de varidveis. No OUVV, os dados
originais sdo divididos na mesma propor¢do de treino ¢ teste do método proposto. Para
escolher qual a variavel a ser removida, verifica-se a acuracia de classificacdo, por meio da
MSYV, do banco de treino com a remogao das varidveis uma a uma. A variavel que, quando
removida, apresentar maior acurdcia sera permanentemente excluida (visto que sua omissdo
do banco de dados eleva a acuracia de classificag@o, atestando sua limitada contribui¢do no
processo). No caso de mais de uma variavel, quando removida, levar & maior acurécia, ¢
selecionada, aleatoriamente, uma entre elas. Repete-se este processo até restar apenas uma
variavel. O subconjunto de variaveis retidas ¢ definido por meio da equagdo (5) e, utilizando

estas variaveis, verifica-se a acuracia deste método.
3.4 Resultados

Os métodos s@o aplicados em quatro bancos de dados, compostos por M bateladas
industriais e N variaveis de processo, aqui referidos como ADPN, GRANU, OXY e SPIRA.
ADPN descreve a producdo de um subcomponente na industria de nylon; GRANU mostra os

dados da produg@o de emulsdes em um processo de fabricacdo de papel; OXY advém do
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processo de obtengdo de dioxido de titdnio; SPIRA se refere a producdo de antibioticos. Mais

informagdes a respeito da origem dos bancos de dados sdo encontradas em Gauchi e Chagnon

(2001).

A Tabela 3.1 mostra as dimensdes dos bancos de dados e nimero de componentes
principais retidos necessarios para obter-se pelo menos 80% da variabilidade original apds

aplicagdo da ACP, com sua respectiva representacdo de variabilidade do processo.

Tabela 3.1 - Bancos de Dados e Componentes Principais retidos

Numero de  Numero de observacdes Componentes % de

Banco de e S e

dad variaveis (60-40) Principais  variabilidade

ados Treino Teste retidos retida
ADPN 100 43 28 3 83,99
GRANU 78 17 12 3 82,80
0):4% 95 15 10 5 83,26
SPIRA 96 87 58 18 81,27

Com vistas a avaliacdo de desempenho do método, foram realizadas 300 repeti¢des
por meio da permuta aleatéria de observagdes nos bancos de treino e teste, diminuindo assim
a influéncia da presenga de uma observacdo atipica no banco de teste. A analise foi realizada
através do software Matlab® versao 7.8.0, em um computador com processador Intel® Core

17-2600, 3,40GHz e 4Gb de memoria. Os codigos foram gerados pelos autores.

A Tabela 3.2 apresenta os resultados (acuracia média, desvio padrdo da acurécia,
média da porcentagem de variaveis retidas, desvio padrdo da porcentagem de variaveis retidas
e tempo de processamento) dos dois métodos, ROI e OUVV, e da MSV com todas as
variaveis (sem sele¢do). A Tabela 3.2 mostra que a acuracia média dos bancos ¢ igual a 53,2%
quando todas as variaveis sdo consideradas. Utilizando os niveis definidos em Gomes (1985),
os Coeficientes de Variagao (CV) dos resultados de cada banco de dados sdo classificados
como baixo (abaixo de 0,10), ou médio (entre 0,10 e 0,20), logo se pode afirmar que estas
médias ndo contém valores demasiadamente diferentes dos demais. Comparando os resultados
da Tabela 3.2, pode-se afirmar que a utilizacdo dos métodos de remogao de variaveis trouxe
ganhos em comparacao a classificacdo das amostras com todas suas varidveis. O ROI resultou
em um ganho médio de 25,14% na acuracia, enquanto o OUVV aumentou a acuracia média
em 16,43%. Também se observa que os CVs gerados pelo ROI néo apenas estdo classificados
como baixo ou normal, como também sdo menores que os do OUVV (que também possui 0s
CV baixos ou normais, a exce¢do do banco de dados GRANU que ¢ classificado como alto).

Esta comparag@o mostra que, além de serem mais confiaveis, os resultados do ROI ndo geram
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resultados demasiadamente distantes da média. Tal robustez do método ¢ desejada, uma vez

que valores dispersos em relagdo a média podem prejudicar o controle do processo.

Tabela 3.2 - Resultados dos métodos ROI e OUVV e da MSV sem remoc¢do de variaveis

Resultado ~ Dancode ROI oUVVv Sem
Dados Remocao
Acuricia Média ADPN 0,768 0,711 0,554
GRANU 0,779 0,593 0,484
OXY 0,859 0,801 0,610
SPIRA 0,727 0,680 0,480
Desvio da ADPN 0,084 0,092 0,036
Acuricia GRANU 0,096 0,140 0,076
OXY 0,128 0,138 0,076
SPIRA 0,067 0,088 0,081
% de Variaveis  ADPN 10,34 6,54 -
Retidas GRANU 4,62 5,56 -
OoXY 3,86 2,75 -
SPIRA 11,05 9,25 -
Desvioda%de  ADPN 4,15 1,74 -
Variaveis GRANU 3,05 1,89 -
Retidas OXY 2,22 0,89 -
SPIRA 2,84 2,50 -
Tempo (h) ADPN 0,169 6,836 0,001
GRANU 0,062 1,618 0,001
OoXY 0,067 3,566 0,001
SPIRA 0,968 53,707 0,016

Durante a execucdo da OUVV, verificou-se que, durante as primeiras iteragdes,
frequentemente ocorreu um empate entre todas as variaveis, tornando as primeiras
eliminacgdes aleatdrias, porém ndo ha como mensurar a influéncia deste fato nos valores finais.
Apesar de obter uma acuracia menor, o OUVV necessita de menos varidveis para chegar a tal
valor. Para avaliar qual método produz os melhores resultados, comparando acuracia e
retengdo de varidveis, € utilizada novamente a equacao (5), definindo como melhor resultado
aquele que estiver menos distante do ponto 6timo. Na Tabela 3.3 estdo os valores destas

distancias.

Tabela 3.3 - Distancia dos resultados até o ponto 6timo
Distancia
ROI ouvv
ADPNN 0,250 0,294
GRANU 0,223 0,409
oxXY 0,144 0,200
SPIRA 0,290 0,330
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A Tabela 3.3 mostra que os resultados do ROI estdo mais proximos do ponto 6timo em
comparac¢do aos do OUVYV, portanto conclui-se que o ROI tem melhores resultados quando

analisadas conjuntamente a acuracia e a quantidade de variaveis retidas.

Por fim, tem-se que o tempo de processamento demandado pelo ROI ¢
significativamente menor que do OUVV em todos os bancos de dados (possuindo valores até
55 vezes menores). Ja o tempo de processamento da MSV com todas as variaveis se mostrou
muito baixo, uma vez que, ao contrario dos métodos de selecdo de variaveis, as observagoes

dos bancos de dados ndo sdo permutadas e a MSV ¢ executada apenas uma vez.
3.5 Conclusiao

Foi proposto neste artigo um novo método para selecionar varidveis que descrevem
bateladas produtivas, Remog¢ao Ordenada por Importancia (ROI). Este método consiste em
(1) separar os dados histéricos em bancos de treino e teste; (2) aplicar a ACP nos dados e
gerar o IIV por meio dos pesos relacionados as varidveis dos componentes retidos ponderados
pela sua variancia explicada; (3) classificar as amostras do banco de treino utilizando a MSV,
calcular a acuracia, retirar a variavel com menor IIV e repetir a classificagdo até restar apenas
uma variavel; e (4) definir o subconjunto de variaveis que melhor classifica o processo e
verificar a acuracia do método utilizando as variaveis selecionadas para classificar o banco de

testes.

Ao ser aplicado em quatro processos industriais, 0 método obteve um incremento
médio de acuracia de 25,14%, quando comparado a classificacdo com todas as variaveis, com
a retengdo média de 7,47% das variaveis originais. Frente ao método OUVV, o ROI mostrou

melhor desempenho e menor tempo de processamento.

Desdobramentos futuros incluem a criagdo de outras formas de ranqueamento das
varidveis, utilizando técnicas que verifiquem a capacidade discriminante das variaveis, a
dependéncia entre elas, ou ainda uma mistura destas duas vertentes. A extensdo do método
para o caso de multiplas classes, onde as bateladas conformes podem ser inseridas em grupos

de qualidades, também ¢ sugerida.
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4. Terceiro Artigo: Comparacao de combinagcdes de Indices de Importincia de
Variaveis e ferramentas classificatérias em um método wrapper de selecio de

variaveis para classificacio de bateladas produtivas

Alessandro Kahmann
Michel José Anzanello

Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Resumo

Nas ultimas décadas, houve uma significativa evolug@o das tecnologias para monitoramento
de processos industriais, permitindo extrair e armazenar uma quantidade cada vez maior de
dados. Tais dados sdo tipicamente impregnados por variaveis ruidosas ou altamente
correlacionadas, reduzindo a eficiéncia de diversas ferramentas multivariadas de controle e
monitoramento de processos. Para o estudo de bancos de dados com estas caracteristicas, sdo
utilizadas técnicas de mineragdo de dados, associadas a sistematicas de selecdo de variaveis,
que buscam padrdes de comportamento em dados historicos com o objetivo de prever
comportamentos futuros. Neste artigo sdo comparadas diversas variagdes de um método do
tipo wrapper de selecdo de varidveis, com vistas a classificagdo de bateladas produtivas. O
método consiste em separar os dados historicos em porgdes de treino e teste; na porgdo de
treino, gera-se um Indice de Importancia de Variaveis (IIV) que ordenara as varidveis de
acordo com sua presumida capacidade discriminante; a cada iteracdo, classificam-se as
observagdes da porcdo de treino e removem-se sistematicamente as varidveis; avaliam-se
entdo os subconjuntos gerados através da distancia Euclidiana dos resultados dos
subconjuntos a um ponto hipotético 6timo. A classificagdo da porgdo de teste, utilizando
apenas as variaveis retidas, determina a acuracia do método. Nas proposicdes deste artigo, sdo
testados dois Indices de Importancia de Variaveis (um baseado na dissimilaridade entre
grupos e outro na Informagdo Mutua entre varidveis) e tr€s ferramentas classificadoras
(Maquina de Suporte Vetorial, K-Vizinhos Préoximos e distancia de Mahalanobis). Para

verificar melhor as interagcdes IIVs/ferramentas classificadoras, as mesmas varia¢des do
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método sdo aplicadas em bancos de dados reais e simulados com diferentes niveis de

correlacdo e ruido.

Palavras-chave: Sele¢do de variaveis, Indices de Importincia de Variaveis, Maquina de

Suporte Vetorial, K-Vizinhos Proximos, Distancia de Mahalanobis

Abstract

The recent technology evolution in industrial processes monitoring has allowed the storage of
a large quantity of data. Such data are typically impregnated by noise and highly correlated
variables, reducing the efficiency of several processes control tools. Data mining techniques
have being used to study such databases and, in association with variable selection
approaches, have enabled looking for behavior patterns in historical databases to forecast
future behavior. This paper compares variations of a wrapper method of variable selection
aimed at classifying production batches. The method initially splits the historical data into
training and testing sets. Next, we generate a Variable Importance Index (IIV) that orders
variables according to their presumed discriminate ability; at each iteration, samples of the
training set are classified, and the less important variable is removed; the generated subsets
are then evaluated by the Euclidian distance between the results and a hypothetical optimum.
The testing set classification, using only the retained variables, determines the accuracy of the
method. We test two VII (one based on the dissimilarity between groups, and another based
on Mutual Information) and tree classification tools (Support Vector Machine, K-Nearest
Neighbor and Mahalanobis distance). To define the best VlIl/classification tool, the
combinations of indices and classifications tools are applied in simulated databases with

different correlation and noise levels.

Keywords: Variable Selection, Variable Importance Index, Support Vector Machine, K-
Nearest Neighbor, Mahalanobis Distance.

4.1 Introducao

A intensa competitividade nos mais diversos ramos de atuagdo incita as empresas a

encontrarem solucdes para se diferenciarem dos seus concorrentes e prosperarem no mercado.
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Uma das formas de se obter diferenciacdo no mercado ¢ por meio da comercializagdo de
produtos com alta qualidade. Existem duas formas de abordagem para a qualidade do produto:
(7) qualidade de projeto do produto, a qual esta relacionada ao desenvolvimento de produtos
que atendam as necessidades do cliente; e (if) qualidade do processo de produgdo, a qual esta
relacionado a habilidade de se produzir bens que atendam as especificagdes técnicas

previamente definidas (GARVIN, 2002; KLUG; MARSHALL, 2003; MARTINS, 2011).

O avancgo de tecnologias para monitoramento de processos e armazenamento de dados
faz com que controle de processo em ambientes industriais apoie-se em um ntimero elevado
de variaveis. Tal volume de dados pode comprometer a eficacia de ferramentas de analise,
especialmente se impregnados por ruidos ou correlagdes elevadas (KOURTI; MACGREGOR,
1995; KETTANEH et al., 2005; LIU; YU, 2005).

Dentro deste contexto, se torna necessario a utilizacdo de técnicas de reducdo de
dimensionalidade que permitam executar analises multivariadas sem a perda de informagdes
importantes. Em processos industriais que operam com bateladas produtivas, o ntimero de
observagdes ¢ tipicamente menor que o de variaveis, aumentando a dificuldade de analise
(visto que diversas ferramentas falham nesta condicdo). Além disso, bancos de dados
reduzidos sdo almejados para a viabilidade do monitoramento dos parametros do processo
produtivo, permitindo identificar previamente mudangas de comportamento do processo, além
de oferecer condi¢des de classificar bateladas corretamente de acordo com as especificacdes

desejadas (MARTIN et al., 1999; GAUCHI; CHAGNON, 2001; ANZANELLO, 2009).

Mineragdo de dados € um processo computacional para reconhecimento de padrdes em
grandes bancos de dados, tendo como objetivo extrair informagdes relevantes destes bancos.
Para tanto, s@o utilizadas técnicas de aprendizagem computacional, ferramentas estatisticas e
sistemas de bancos de dados (GUYON; ELISSEEFF, 2003; HASTIE et al., 2005;
KETTANEH et al.,, 2005). A seclecdo de variaveis ¢ uma das mais importantes, e
frequentemente utilizadas, técnicas de mineracdo de dados. Ela tem por objetivo criar
modelos de analise baseado apenas nas variaveis mais importantes do processo, removendo
dados ruidosos, redundantes ou irrelevantes. Esta reducdo facilita a compreensdo dos dados e
aumenta a rapidez e acuracia de algoritmos de mineracdo de dados (BLUM; LANGLEY,
1997; GUYON; ELISSEEFF, 2003; LIU; YU, 2005; HAPFELMEIER; ULM, 2013; CHEN et
al., 2011; ULM, 2013). Tais fatos justificam o grande ntimero de abordagens para selecdo de

variaveis em diversas areas do conhecimento: Pefia-Reyes e Sipper (1999), Akay (2009) e
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Chen et al. (2011), para o diagndstico de cancer de mama; Block et al. (1998), para prever
deficiéncias cardioldgicas; Anzanello et al. (2013), para identificar falsificacdes de remédios;
Westad et al. (2003), para avaliar a opinido de consumidores; Ghose e Ipeirotis (2011), para
mineracdo de texto e Rose Pehrsson ef al. (2000), para criar um sistema de deteccdo de

incéndio.

Segundo Saeys et al. (2007), a selecdo de variaveis, pode ser justificada por trés
aspectos: i) evitar o overfitting ¢ melhorar o desempenho do modelo; ii) fornecer modelos
mais rapidos e com melhor relagdo custo-eficiéncia; iii) ganhar uma compreensdao mais
profunda a respeito do processo que gerou o dado. Em cenarios industriais, sistematicas de
selecdo de variaveis se dividem em dois objetivos principais: i) predicdo de uma ou mais
variaveis dependentes, como em Wold et al. (2001), Gauchi e Chagnon (2001) e Pereira et al.
(2011); e ii) classificacdo de novas observagdes entre classes, como em Urtubia et al. (2007),

Chen et al. (2011) e Tian et al. (2013).

Gauchi e Chagnon (2001) comparam métodos de selecdo de variaveis para predicao
através de modelos filter (quando a avaliagdo das varidveis a serem selecionadas ocorre
através de uma medida, como por exemplo, distancia entre as classes). Este artigo, por sua
vez, comparara combinacdes de ferramentas multivariadas em um método de selegdo de
variaveis, de modelo wrapper (quando a avaliagdo das variaveis a serem selecionadas ocorre
através de um modelo preditivo), com proposito de classificagdo de bateladas produtivas em
duas categorias. O método apoia-se em quatro passos: (1) separar os dados originais em
porgdes de treino e teste; (2) gerar um Indice de Importancia de Variaveis com as observagdes
da porcao de treino; (3) utilizar uma ferramenta classificadora para classificar as observacdes
do banco de treino; remover a varidvel com menor indice de importancia e repetir este
procedimento até restar apenas uma variavel; (4) definir o melhor subconjunto de varidveis
classificatorias verificando qual estd mais préximo de um ponto 6timo hipotético. Por fim,
classificar as observagdes do banco de teste e verificar a acuracia do método. Mais
informagdes sobre os tipos de métodos de selegdo de variaveis sdo encontrados em Guyon ¢

Elisseeff (2003), Liu e Yu (2005) e Saeys et al. (2007).

Dentro deste método sdo testadas seis combinagdes entre dois 1IVs (um baseado na
dissimilaridade entre os grupos e outro na Informacdo Mutua entre as variaveis) e trés
ferramentas classificadoras (Maquina de Suporte Vetorial, K-Vizinhos Proximos e distancia

de Mahalanobis). Estas combinagdes sdo testadas em dados reais ¢ simulados.
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O restante do artigo esta estruturado como segue: na se¢do seguinte sdo apresentados
os Indices de Importancia de Variaveis utilizados. Na terceira secdo sdo apresentadas as
ferramentas classificadoras. Na quarta secdo ¢ detalhado o método, explicando sua
operacionalizagdo. Na quinta secdo ¢ detalhada a simulacdo de dados para comparagdo dos
métodos. Na sexta secdo sdo apresentados os resultados das aplicagdes das variagdes do
método em dados reais e simulados. Na sétima se¢ao sdo mostradas as conclusdes oriundas

deste estudo.
4.2 indices de Importincia de Variaveis

Segundo Guyon e Elisseeff (2003), muitos métodos de selecdo de variaveis incluem
algum tipo de ordenacdo das varidveis, com o intuito de auxiliar a busca das varidveis que
melhor descrevem o processo, por sua simplicidade e bons resultados empiricos. Diversos
trabalhos, entre eles Rakotomamonjy (2003), Westad et al. (2003), Luts et al. (2010), Tian et
al. (2013) e Hapfelmeier e Ulm (2013), utilizam algum método de ordenamento das variaveis

para auxiliar a selecao.

Neste artigo o ordenamento das variaveis se da através de um Indice de Importancia de
Variaveis (IIV), substituindo a necessidade de enumerar todas as possibilidades existentes (o

que € inviavel em bancos de dados com muitas variaveis).

4.2.1 Indice de Importincia de Varidveis por Dissimilaridade

A distdncia de Bhattacharyya mede a similaridade de duas distribuicdes de
probabilidade, tanto discretas quanto continuas (BHATTACHARY YA, 1943). Sua atribuigdo
original ¢ encontrar a similaridade entre dois conjuntos de observagdes de dimensdo n, mas
em Coleman e Andrews (1979), a distancia de Bhattacharyya entre os grupos » e s ¢
simplificada para a soma da similaridade de uma variavel por vez. O calculo da similaridade
de uma varidvel j por vez ¢ mostrada na equagao (1)

_ 1 1 Ufj Uszj 1 [ (krj= #sj)z
Bj(T‘,S) = Z+ln<z(zzj+;2j+2>>+z <—0—1%j+0-52j (1)
onde o2e p sdo a variabilidade e a média da j-ésima varidvel dos grupos r e s,

respectivamente.
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A Figura 4.1 auxilia na compreensao do comportamento da distdncia de Bhattacharyya
para uma varidvel por vez. Quando verificam-se varidncias iguais, mas médias diferentes,
como na Figura 4.1(a), o primeiro termo ¢ igual & zero e o segundo termo diferente de zero.
Na Figura 4.1(b), percebe-se o caso contrario, onde as médias sdo iguais, porém as
variabilidades sdo diferentes. Neste caso, o segundo termo sera igual a zero, porém o primeiro
sera positivo. Este caso s6 apresentara uma distancia alta se as variabilidades forem
significativamente diferentes. Ja no terceiro caso, mostrado na Figura 4.1(c), tem-se que tanto
as médias quanto as variabilidades sdo diferentes, fazendo com que nenhum dos termos seja
zero. Adicionalmente, pode-se afirmar que casos com variabilidade pequena e médias
significativamente diferentes representam os casos onde ha maior dissimilaridade entre as

variaveis (COLEMAN; ANDREWS, 1979).

Hy (of"
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Figura 4.1 - Distancia de Bhattacharyya para uma variavel por vez. (a) Variancias iguais ¢ médias diferentes. (b)
Médias iguais e variancias diferentes. (c) Médias e Variancias diferentes
Fonte: Coleman e Andrews (1979)

Segundo Liu e Yu (2005), na selecdo de varidveis deseja-se encontrar o nivel de
similaridade de uma variavel com sua classe. Considerando-se o caso de classificagdo em dois
grupos, percebe-se que, ao buscar a variavel de maior similaridade com sua classe, pode-se
alternativamente buscar a varidvel com maior dissimilaridade com a outra classe. Sustentado
nestes conceitos, o Indice de Importancia de Variaveis por Dissimilaridade (IIV-D) calcula a
distancia de Bhattacharyya entre os dois grupos para cada variavel individualmente. Segundo
Coleman e Andrews (1979), uma varidvel com maior distdncia de Bhattacharyya ¢
considerada como uma melhor separadora de classes, portanto deve ser mantida em

detrimento de variaveis com menor distancia.
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4.2.2 Indice de Importincia de Varidveis baseado na Informacio Miitua

A Informacdo Mutua (IM) entre duas variaveis aleatorias ¢ uma medida de
dependéncia entre estas, ou seja, uma quantificacdo adimensional da informacdo que uma
varidvel aleatoria possui a respeito de outra. Esta quantificagdo pode ser pensada também
como a redu¢do da incerteza de uma variavel aleatoria por meio do conhecimento prévio de
outra variavel aleatoria (POMPE, 1993; RACHOW et al.,, 2011; LONG et al., 2012). Segundo
Pompe (1993) e Rodriguez-Rosario et al. (2008), a IM entre duas varidveis aleatorias ¢é
sempre nao negativa, onde um valor alto ou pequeno indica que as variaveis sdo muito ou

pouco relacionadas, respectivamente, ou independentes no caso em que a IM € nula.

O fundamento matematico da Informagdo Mutua ¢ agora apresentado: Shannon (1948)
traz o conceito de entropia, medida de incerteza de um evento X, ou H(X), ¢ de entropia
condicional, medida de incerteza de um evento X dado a observagdo prévia de um evento Y,
ou H(X]Y). Baseado nestes conceitos, Long ef al. (2012) afirmam que a IM entre dois eventos

X e Y ¢ descrita pela equagdo (2).
I(X;Y) = H(X,Y) - H(Y[X) - H(X[Y) ()

As relacdes H(X), H(Y), H(X,Y), H(X]Y), H(Y|X) e I(X;Y) podem ser expressas em
um diagrama de Venn, como mostrado na Figura 4.2. Note que I(X;Y) corresponde a

intersec¢do da informacdo em X e da informacgdo em Y.

H(XY)

ya>

/’
H(X) H(Y)

Figura 4.2 - Diagrama de Venn para relagdo entre entropia e IM
Fonte: Long et al. (2012)

O Indice de Importancia de Variavel baseado na Informagdo Mitua (ITV-IM), parte do
pressuposto que um par com alta informac¢do mutua implica que uma variavel explica muito

da variabilidade da outra variavel. Como a IM ¢ sempre ndo negativa, tomando um conjunto
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de N variaveis de uma matriz 4 e calculando a IM de uma variavel j com todas as variaveis
restantes do conjunto, gera-se uma quantificacio da informacdo relativa da variavel ;.
Generalizando, o IIV-IM associado a cada varidvel j de um conjunto de N varidveis ¢ dado

pela equacao (3).
IV-IM= Y1, 1A A) - j =1 (3)

Desta forma, conclui-se que uma variavel com alto IIV-IM possui grande quantidade
de informagdes a respeito de outras variaveis, portanto € mais importante para a compreensao

do processo quando comparada a uma variavel com baixo [IV-IM.

4.3 Ferramentas de classificacido: Maquina de Suporte Vetorial, K-Vizinhos Préximos e

Distancia de Mahalanobis

A primeira ferramenta de classificagdo é a Maquina de Suporte Vetorial (MSV). A
MSYV ¢ uma técnica de aprendizagem computacional utilizada em problemas de classificacao
em dois grupos (CORTES; VAPNIK, 1995). Conforme ilustrado na Figura 4.3, a MSV cria
um hiperplano separador entre as observagdes das classes, aqui chamadas de -1 e 1. Este
plano ¢ calibrado utilizando dois subplanos auxiliares, um em cada lado do hiperplano, de
forma que a distancia do hiperplano para os subplanos seja maxima, penalizando os casos
onde elementos sdo deslocados para a classe incorreta. O objetivo de criar tal hiperplano ¢
mapear a origem de um plano n-dimensional onde a categorizacdo dos dados seja mais
simples. Com vistas ao aumento do poder de categorizagdo da MSV, transformacdes podem
ser executadas nos dados originais previamente a calibracdo do hiperplano. Essas
transformagdes, chamadas de kernel, movem os pontos no espago original com o objetivo de
facilitar a criagdo do limite de separagio (RAKOTOMAMONIJY, 2003; POLAT; GUNES;
2007; ANZANELLO, 2009; CHANG, 2010; LUTS et al., 2010; CHEN e al., 2011). Maiores
informagdes sobre a ferramenta e as transformagdes kernel sdo encontradas em Vapnik
(1995), Burges (1998), Cristianini e Shawe-Taylor (2000), Hastie et al. (2005) e Huang e
Wang (2006).
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Figura 4.3 - A estrutura de uma MSV simples
Fonte: Polat e Giines (2007)

A segunda ferramenta de classificagdo, K-Vizinhos Proximos - KVP, classifica uma
nova observacdo como pertencente a classe com maior incidéncia entre as k observagdes mais
proximas. Considerando um conjunto multidimensional, com as observagdes deste conjunto
divididas entre as classes -1 ¢ 1, esta ferramenta classifica novas observa¢des baseada em sua
proximidade com as observagdes do conjunto. O algoritmo calcula a distancia Euclidiana do
ponto a ser classificado em relacdo aos pertencentes ao conjunto original. Tomando as classes
das k observagdes mais proximas, a nova observacao ¢ classificada como pertencente a classe
-1 se a maioria das observagdes pertencer a esta classe e classificada como 1 caso contrario
(COVER; HART, 1967, CHAOVALITWONGSE, 2007; ANZANELLO, 2009). Esta
ferramenta se destaca por sua simplicidade tedrica, eficiéncia computacional e possuir apenas

um parametro k, que pode ser definido através de validagdo cruzada.

A terceira ferramenta de classificagdo, a distancia de Mahalanobis, primeiramente

proposta em Mahalanobis (1939), ¢ dada pela equacao (4),

dmz(amostra,grupo) = (x— P»)T Z_l(x - IJ—) 4

onde X é o vetor de variaveis da observacdo a ser classificada, p ¢ o vetor média dos
componentes da matriz do grupo em comparacdo e Y, ¢ a matriz de covariancia da matriz dos
elementos do grupo em comparacdo. Apesar de basear-se na distancia Euclidiana (que assume
que cada variavel ¢ igualmente importante e independente), a distancia de Mahalanobis
pondera as variaveis da amostra pela sua matriz de covaridncia. De tal forma, criam-se
elipsoides ao redor do centro, determinando escalas de distancias da observagdo analisada até

o respectivo centro de cada grupo, como ilustrado na Figura 4.4. Para o caso de classificacao,
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uma nova observagdo ¢ inserida na classe cuja distdncia de Mahalanobis for menor.

(MAESSCHALCK et al., 2000; XIANG et al., 2008; DIXON; BRERETON, 2009)
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Figura 4.4 - (a) Distancia de dados ao centro de acordo com a Distancia Euclidiana; (b) Distancia de dados ao
centro de acordo com a Distancia de Mahalanobis
Fonte: Maesschalck et al. (2000)

4.4 Metodologia para selecido de variaveis

Segundo Liu e Yu (2005), existem quatro passos basicos para um método de sele¢ao
de variaveis: geracdo de subconjuntos, avaliacdo dos subconjuntos, critério de parada e
validagdo do resultado. Estruturado a partir deste conceito, o método proposto tem seus

passos apresentados nesta secdo, os quais sao ilustrados no fluxograma da Figura 4.5.

Bancode dadosde
dimensdo N

Dividirem
Porgdes de
Treino e Teste

Gerar IV

'3
Classificar as
amostras

2
Remover

variavel com
menor IV

sim

Determinar
melhor

subconjunto

Classificar as amostras
com as varidveisretidas

Figura 4.5 - Fluxograma da sistematica
Fonte: Os autores
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Passo 1: Separar os dados historicos em bancos de treino e teste

Considere a matriz 4, de tamanho M x N, que contém todas as observagdes do banco
de dados. A partir de 4 sdo randomicamente criadas duas matrizes, 77 (treino) e Ts (teste), em
que 7r U Ts = A. A matriz Tr ¢é utilizada para encontrar o subconjunto de variaveis que
melhor classifica as bateladas, enquanto 7s ¢ utilizada para verificacdo de acuracia do método.
A propor¢do de amostras em cada matriz de treino e de teste ¢ 80:20, utilizada em Anzanello

etal (2012).
Passo 2: Gerar o IV

Na porcao de teste ¢ gerado o IIV, que ordena as varidveis para remogao. Neste passo
existem duas variagdes apresentadas na secdao 2: IIV-D e IIV-IM, cada uma executada de

forma independente.

Passo 3: Classificar as observacoes do banco de treino e remover varidveis

irrelevantes

Nesta etapa, as bateladas sdo classificadas como “conforme” ou “nio-conforme” por
cada ferramenta classificadora apresentada na secdo 3. As amostras pertencentes a matriz 7r

sdo utilizadas para calibrar a ferramenta classificadora.

Apos classificadas todas as amostras, ¢ calculada a acurdcia de classificagdo do
subconjunto com # variaveis retidas (4CC,) através da equagdo (5) e removida a variavel com
menor [IV da matriz 7r. Essa nova matriz ¢ novamente classificada pela ferramenta

classificadora. As variaveis sdo removidas até restar apenas uma.

Classi fi cag@ecorretas

ACC, = (5)

Total de amostras

Passo 4: Determinar o melhor subconjunto de variaveis e classificar o banco de teste

com as variaveis retidas

Para selecionar o subconjunto de varidveis que melhor classifica o processo, ¢
utilizada uma generalizagdo da ferramenta existente em Anzanello et al. (2012). A ferramenta
aqui utilizada consiste em encontrar o ponto, de coordenadas (% variaveis retidas, acuracia),
com a menor distancia em relacdo a um ponto hipotético ideal definido pelo usuario. Como as

medidas de desempenho, acuracia e retengdo de varidveis, estdo no intervalo [0,1], ¢
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considerado como melhor cenario aquele em que apenas uma variavel retida resulta em uma

acuracia de 100%. O calculo das distdncias ¢ mostrado na equagdo (6)

d= Ja-acey + BB ©)

onde n ¢ a quantidade de variaveis retidas, d,, ¢ a distancia do ponto com n variaveis retidas
até o ponto 6timo ¢ ACC,, é a acuracia de classificagdo com n variaveis retidas. O subconjunto
de variaveis com menor distancia ao ponto hipotético ideal ¢ considerado como o melhor

classificador do processo, como ilustrado na Figura 4.6.

Ponto Otimo
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Porcentagem de Variaveis Retidas

Figura 4.6 - Perfil hipotético acuricia x porcentagem de variaveis retidas
Fonte: Os autores

Uma vez definido o melhor subconjunto de variaveis, classificam-se as amostras do
banco de teste, que representam novas bateladas ndo incluidas na geracdo do modelo.

Verifica-se a acuracia desta classificagdo utilizando a equacao (5).
4.5 Simulacio de dados para comparacao das variacoes do método

Os experimentos de simulagdo visam comparar o comportamento das variacdes do
método em diferentes condi¢coes. Todas as simulagoes sdo baseadas nas caracteristicas de um
estagio de polimerizagdo em um processo de producdo de latex. Os dados originais possuem
117 variaveis de processo e 262 observacdes correspondentes a bateladas produtivas. Foram

gerados dados baseados na equacdo de regressdao dos dados originais, conforme equacao (7)

Vi = Z§=1 bjx;j + €, j=1,2,....0 (7)
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onde & ~ N(0,6%). Os coeficientes bj da regressdo e a variancia 6> do erro sdo obtidas dos
dados reais. A estimagao de o? ¢ realizada através da equagdo (8)

02 =22 (8)

n-1

onde SOR ¢ a soma quadratica residual dos dados reais e m = 262 observagdes. Para cada
simulag@o i, os x; sdo gerados através de uma distribui¢do multinormal com média p;, para
j=1,...,J variaveis do processo, e matriz de covariancia I', ambos estimados do banco de dados

original.

Para criar cenarios diferentes, os fatores covariancia e ruido sdo alterados. Os valores
nominais de variancia do erro e covariancia sdo extraidos dos dados originais. Os diferentes

niveis de covariancia e variancia do erro sdo mostrados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Niveis dos fatores da simulagio

Fator Niveis
Variancia do erro 02; 2,506%; 5062
Covariancia das Variaveis 0,51 I'; 2I°

4.6 Resultados

4.6.1 Dados reais

Os métodos propostos s@o aplicados em cinco bancos de dados, originalmente
apresentados em Gauchi e Chagnon (2001). Tais bancos sdo compostos por M bateladas
industriais descritas por N variaveis de processo, sendo referidos como ADPN, LATEX,
OXY, SPIRA e GRANU. ADPN advém da producdo industrial de adiponitrila, um
subcomponente na industria de nylon; LATEX descreve um estidgio da polimerizagdo da
producdo de latex, utilizado no revestimento de papel; GRANU mostra os dados da produgdo
de emulsdes em um processo de fabricagdo de papel; OXY foi obtido de um processo de
obtencdo de dioxido de titanio; SPIRA ¢ obtido através do processo de fermentagdo usado na
manufatura de um antibiotico. Mais informagdes a respeito dos bancos de dados sdo

encontradas em Gauchi e Chagnon (2001).

A proporcdo da quantidade de dados nas porgdes de treino e teste sera 80-20,

respectivamente. A Tabela 4.2 mostra as dimensdes dos bancos de dados.
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Tabela 4.2 - Tamanho dos Bancos de Dados
Numero de  Numero de observacoes

Banco de

dados variaveis no (80-20)
processo Treino Teste
ADPN 100 57 14
LATEX 117 210 52
GRANU 78 23 6
0):4'4 95 20 5
SPIRA 96 115 29

Com vistas a uma melhor avaliacdo dos desempenhos, foram realizadas 300
repetigdesem cada banco de dados. A cada repeticdo, as bateladas s3o aleatoriamente
permutadas entre os bancos de treino e teste, mantendo-se a proporcao definida. Objetiva-se
nao favorecer ou prejudicar o método com uma unica separacao dos bancos em treino e teste.
Em cada variacdo do método (IIV e ferramenta classificadora), sdo utilizadas as mesmas 300
diferentes composi¢des dos bancos. Os parametros das ferramentas sdo mostrados na Tabela
4.3; a analise foi realizada em Matlab® versao 7.8.0 e os codigos foram gerados pelos

autores.

Tabela 4.3 - Parametros das ferramentas classificadoras

Banco de k para a Fungdo Kernel
dados ferramenta (parametro)
KVP
ADPN 3 Polinomial (grau=3)
LATEX 3 RBF
GRANU 3 RBF
oxXY 3 RBF
SPIRA 7 RBF

A Tabela 4.4 apresenta acuracia e desvio padrao das ferramentas classificadoras sem a
remocdo de variaveis, enquanto a Tabela 4.5 apresenta os resultados (acuracia média, desvio
padrdo da acuracia, média da porcentagem de varidveis retidas e desvio padrio da

porcentagem de varidveis retidas) das seis variacdes do método proposto.

Tabela 4.4 - Resultados das classificagdes sem remogao
Resultado Banco de  Ferramenta Classificadora Resultado Ferramenta Classificadora
dados MSV KVP  Mahal MSV KVP  Mahal
Acuracia  ADPN 0,731 0,787 0,436 | Desvioda 0,104 0,097 0,108

Média LATEX 0,707 0,825 0,797 | Acuricia 0,055 0,052 0,054

GRANU 0,346 0,798 0,590 0,121 0,145 0,170
oxYy 0,720 0,799 0,293 0,186 0,187 0,177
SPIRA 0,656 0,740 0,406 0,076 0,071 0,067

Meédia 0,632 0,790 0,505 0,108 0,110 0,115
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Banco de 1IV-D V-IM
Resultado
Dados MSV KVP MAHAL Média| MSV KVP MAHAL Média
Acuracia ADPN 0817 0,759 0,810 0,795 0,764 0,702 0,773 0,746
Média  LATEX 0816 0,789 0,806 0,804 | 0,762 0,720 0,796 0,759
GRANU 0,712 0,743 0,701 0,719 | 0,753 0,789 0,727 0,756
OXY 0,998 0,997 0,995 0,997 | 0,834 0,911 0,764 0,836
SPIRA 0,765 0,730 0,746 0,753 | 0,703 0,642 0,691 0,679
Média 0,822 0,804 0,812 0813]0,763 0,753 0,750 0,755
Desvio ADPN 0,097 0,102 0,097 0,099 0,110 0,112 0,109 0,110
da LATEX 0,053 0,070 0,058 0,060 | 0,051 0,063 0,058 0,057
Acuricia GRANU 0,164 0,152 0,168 0,161 | 0,148 0,153 0,180 0,160
OXY 0,035 0,023 0,043 0,034 0,179 0,134 0,178 0,163
SPIRA 0,070 0,091 0,072 0,078 | 0,084 0,088 0,082 0,084
Média 0,084 0,088 0,088 0,086 0,114 0,110 0,121 0,115
% de ADPN 6,20 296 509 475 | 949 488 854 7,64
Variaveis LATEX 6,89 4,72 10,45 735 | 9,03 7,29 12,04 945
Retidas  GRANU 8,86 4,67 1026 793 | 6,55 2,57 823 5,78
OXY 1,05 1,06 1,07 1,06 | 209 1,06 486 2,67
SPIRA 587 4,62 866 638 | 735 508 11,41 7,95
Média 577 3,61 7,00 549 | 690 4,18 9,02 6,70
Desvio  ADPN 1,87 2,14 235 212 | 091 3,72 2,06 223
da%de LATEX 0,99 181 223 1,68 | 0,74 2,08 1,29 1,37
Varidveis GRANU 4,48 221 4,60 3,76 | 3,32 243 232 269
Retidas  oxy 0,00 0,06 020 009 | 1,05 0,10 1,41 0,85
SPIRA 0,68 243 235 1,82 | 052 1,49 261 1,54
Média 1,60 1,73 235 1,89 | 131 1,96 1,94 1,74

Em relagdo aos indices de importancia das variaveis, o IIV-D conduziu a melhores

resultados quando comparado ao IIV-IM, em termos de acuracia média e porcentagem média

de variaveis retidas, com excec¢do do banco de dados GRANU. Enfatiza-se a elevada acuracia

no banco OXY, onde o IIV-D identificou uma tnica variavel capaz de definir com 100% de

acuracia a categoria das amostras independentemente da ferramenta classificatoria (os casos

que ndo atingiram 100% de acuracia foram os que o método conduziu a reten¢do de mais de

uma variavel). Comparada as classificagdes sem remocao de varidveis, a remocdo ordenada

pelo IIV-D aumentou a acuracia média em 17% frente a acuracia obtida pela utilizacdo de

todas as variaveis, retendo em média 5,49% das varidveis originais, enquanto a remogao

ordenada pelo IIV-IM aumentou a acuracia média em 11%, retendo em média 6,7% das

variaveis originais. Um fato que chama a atencdo ¢ a KVP ter uma acuricia maior sem a

remocdo de variaveis, a excecdo de quando aplicada no banco de dados OXY.
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Sob as mesmas condigdes, as ferramentas classificatorias chegaram a resultados
distintos. Considerando a média nos IIVs, a KVP conduziu a melhor acuracia nos bancos de
dados com menos observagdes (OXY, 25 observagdes, e GRANU, 29 observagdes), enquanto
a MSV conduziu a melhor acuracia nos bancos de dados com mais observagées (ADPN, 71
observagdes, LATEX, 262 observagdes, ¢ SPIRA, 144 observacdes). Para a retencdo de

variaveis, a KVP apresentou melhores resultados sob todas as condicdes.

Neste ponto, ressalta-se ainda uma caracteristica negativa da distancia de
Mabhalanobis. Bohling et al. (1998) citam que matrizes de covaridncia podem ser nao-
invertiveis, tornando necessaria a utilizacdo de uma matriz pseudo-inversa no calculo da
distancia. Porém, tal adaptacdo pode prejudicar a ferramenta. Outra limitagdo encontrada da
distdncia de Mahalanobis é o overfitting, que ocorre quando o modelo inclui ruido ou erro
para melhorar a classificagdo da porg¢do de treino, perdendo assim sua capacidade de
generalizacdo. Segundo Saeys ef al. (2007), o overfitting ¢ uma das desvantagens de métodos
do tipo wrapper. Foi identificado overffiting do método apenas quando utilizada a distancia de

Mahalanobis, porém isso ndo significa que o0 mesmo nao aconteca nas outras variacoes.

4.6.2 Dados Simulados

As seis variagOes propostas sdo executadas nos bancos de dados simulados propostos
na Secdo 4.5. Com base na Tabela 4.6, percebe-se perda de qualidade do método quando a
correlacdo e o ruido aumentam. Como esperado, a acurdcia diminui e a quantidade de
variaveis retidas aumenta, assim como a variabilidade dos resultados cresce. Porém, um
resultado que chama a atencdo ¢ a robustez da distancia de Mahalanobis, independente do 1TV
utilizado. Quando a correlagdo aumenta, as ferramentas classificadoras KVP e MSV perdem
seu poder de acuracia (apesar de ndo necessitar reter mais variaveis para isso), ao contrario da
distancia de Mahalanobis; em contrapartida, essa Ultima necessita reter mais variaveis para
isso. O IIV-IM produziu bons resultados em dados pouco correlacionados; o aumento da
correlacdo, indiferentemente da ferramenta classificadora utilizada, reduz acuracia dos
métodos. Peng et al. (2005) alertam que varidveis com alta Informacdo Mutua podem conter
também alta redundancia, justificando o fato de ferramentas que ndo lidam essencialmente
com dados correlacionados, MSV e KVP, produzirem resultados menores conforme aumenta

a correlacdo entre as variaveis.
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Tabela 4.6 - Resultados das variagdes do método com dados simulados

Resultado Correlagdo Ruido 1IV-D lIV-IM
MSV  KVP MAHAL | MSV KVP MAHAL
Acuracia 0,5T le> 0,844 0,849 0,840 0,849 0,790 0,850
Meédia 2,5¢> 0,845 0,849 0,848 0,852 0,830 0,843
5¢> 0,814 0,814 0,803 0,817 0,762 0,810
1T le> 0,808 0,793 0,836 0,697 0,677 0,750

2,5¢> 0,767 0,776 0,771 0,683 0,636 0,733

5¢> 0,758 0,729 0,765 0,608 0,575 0,675

2r le> 0,741 0,727 0,781 0,637 0,575 0,745
2,5¢> 0,782 0,770 0,789 0,647 0,572 0,725

56> 0,699 0,686 0,776 0,632 0,581 0,725

Desvio da 0,5T le> 0,048 0,049 0,052 0,048 0,051 0,052
Acurécia 2,5¢> 0,051 0,052 0,054 0,052 0,060 0,052
56> 0,054 0,062 0,056 0,051 0,053 0,052

1r le> 0,058 0,063 0,053 0,057 0,067 0,064

2,56 0,064 0,062 0,064 0,062 0,065 0,069

56> 0,064 0,063 0,065 0,070 0,076 0,075

2r le> 0,061 0,070 0,061 0,065 0,075 0,068
2,5¢> 0,070 0,057 0,060 0,072 0,081 0,074

5¢> 0,071 0,071 0,062 0,068 0,079 0,081

% de 0,5T o> 5,58 231 7,68 8,54 3,60 8,93
Variaveis 2,56> 560 2,48 7,17 9,51 3,44 8,86
Retidas 56> 6,48 2,68 9,01 9,81 3,11 9,95
T lo> 5,78 2,58 7,60 11,65 4,79 12,46

2,5¢* 6,25 2,10 10,81 11,66 4,53 12,63

5¢° 6,60 3,74 9,75 11,22 4,51 13,20

2r lo? 5,91 3,63 10,75 10,37 4,81 12,65
2,56> 5,58 2,76 10,51 10,26 5,71 12,40

5¢° 6,16 5,27 10,85 10,28 7,92 13,38

Desvioda 0,57 o> 1,00 1,28 1,23 337 2,11 1,36
% de 2,56 1,03 1,27 1,25 1,84 1,40 1,17
Variaveis 562 0,79 1,02 1,77 1,05 1,88 1,41
Retidas T s> 0,57 1,96 1,54 1,01 2,01 1,28

lo? 0,57 1,71 1,65 0,99 2,64 1,50

2,5¢> 0,86 2,58 1,80 0,70 3,43 1,74

5¢° 0,54 1,60 1,55 0,65 1,78 1,72

2r lo? 0,62 1,42 1,43 0,47 3,62 1,64
2,5¢> 0,64 297 1,66 0,43 2,87 1,84

5¢? 1,00 1,28 1,23 3,37 2,11 1,36

4.7 Conclusoes

Neste artigo sdo utilizadas combinacdes de IIV, para ordenamento de remocdo de

variaveis, com ferramentas classificatorias em um método wrapper de selegdo de variaveis
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para classificagdo. Este método consiste em (1) separar os dados historicos em bancos de
treino e teste; (2) gerar um IIV; (3) classificar as observagdes do banco de treino, calcular a
acuracia e remover a variavel com menor IIV, repetindo este processo até restar uma variavel;
(4) definir o subconjunto que melhor classifica o processo e verificar a acuracia do método
utilizando as variaveis selecionadas para classificar as observagdes do banco de teste. Nas
proposicdes deste artigo sdo utilizadas duas formas de IIVs; o [IV-D, baseado na distancia de
Bhattacharyya, e o IIV-IM, baseado na Informa¢do Mutua das variaveis; e trés ferramentas

classificadoras com caracteristicas distintas, MSV, KVP e distdncia de Mahalanobis.

Nos dados reais, a combina¢ao que levou aos melhores resultados foi o indice IIV-D com
a ferramenta MSV, aumentado a acuracia em 17% com a retencdo de 5,49% das varidveis
originais. Nos dados simulados, a combinacao que levou a melhor acuracia foi o IIV-D com a
distdncia de Mahalanobis, resultando em uma acuracia média de 80,01% com retengdo média
de 9,35% das varidveis originais. Porém, enfatiza-se que cada combinagdo mostrou
caracteristicas que podem ser almejadas em determinadas situacdes, como retengdo de menos

variaveis, ou analise em bancos de dados altamente correlacionados.

Pesquisas futuras incluem o estudo de técnicas para a minimizacdo do overffiting, a
combinacdo de ferramentas em diferentes métodos de selecdo de variaveis, como métodos
com modelo de busca da forma filter, e métodos de sele¢do de variaveis para classificagdo em

multiplas classes, onde as bateladas conformes podem ser inseridas em grupos de qualidade.
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5. Consideracdes finais

Este capitulo apresenta as conclusdes a respeito dos estudos realizados nesta

dissertacdo, além de sugestodes para trabalhos futuros.
5.1 Conclusoes

O presente trabalho teve como principal objetivo propor métodos de selecdo de
variaveis com o intuito de classificar bateladas produtivas. A proposi¢do de novos IIVs no
primeiro e terceiro artigo permitiu atingir o primeiro objetivo especifico desta dissertacao.
Nos trés artigos houve a avaliacdo de distintas ferramentas de classificagdo de observagdes, o
segundo objetivo especifico desta dissertagdo. O terceiro objetivo especifico foi alcangado nos
dois primeiros artigos, comparando os resultados das metodologias propostas a outras
metodologias encontradas na literatura. A comparagdo das variagdes do método em dados
reais e simulados, propostas no terceiro artigo, conduz ao quarto objetivo especifico, avaliar a
robustez dos métodos em bancos de dados simulados com diferentes niveis de covariancia e
ruido. Portanto, conclue-se que todos os objetivos especificos foram alcangados, permitindo

igualmente afirmar que o objetivo principal deste trabalho foi obtido.

No primeiro artigo foi proposto um novo método para selecionar as varidveis que
melhor classificam bateladas produtivas, chamado ROV. Este método consiste em (1) separar
os dados histéricos em bancos de treino e teste; (2) aplicar a ACP nos dados e gerar o [IV
através dos pesos relacionados as variaveis dos componentes retidos, ponderados pela sua
variancia explicada; (3) classificar as observagdes através da distancia de Mahalanobis,
calcular a acuracia da classificacdo, retirar a variavel com menor II'V e repetir a classificacao
até restar apenas uma variavel; (4) definir o subconjunto de variaveis que melhor classifica o
processo, verificando a distdncia dos resultados dos subconjuntos em relacdo a um hipotético
ponto 6timo, e verificar a acurdcia do método utilizando as varidveis selecionadas para
classificar o banco de testes. Ao ser aplicado em cinco processos industriais, o método obteve
uma melhora média de 28,4% na classificacdo das observacdes, com a retencdo de 8,24% das
variaveis. O método mostrou-se eficiente nas diversas propor¢des de tamanhos dos bancos de
treino e teste avaliadas. Quando comparado com o método Stepwise, o0 método ROV produziu

resultados superiores e mais confiaveis.

No segundo artigo foi proposto outro método com vistas a classificagdo de bateladas

produtivas, o ROI. Este método consiste em (1) separar os dados histéricos em bancos de



64

treino e teste; (2) aplicar a ACP nos dados e gerar o IIV através dos pesos relacionados as
variaveis dos componentes retidos ponderados pela sua varidncia explicada; (3) classificar as
observacoes do banco de treino utilizando a MSV, calcular a acuracia, retirar a variavel com
menor [IV e repetir a classificacdo até restar apenas uma variavel; e (4) definir o subconjunto
de varidveis que melhor classifica o processo retendo a menor quantidade de varidveis e
verificar a acuracia do método utilizando as variaveis selecionadas para classificar o banco de
teste. Ao ser aplicado em quatro processos industriais, 0 método obteve um incremento médio
de acuracia de 25,14%, quando comparado a classificacdo com todas as variaveis, com a
retengdo média de 7,47% das variaveis originais. Frente ao método OUVV, o ROI mostrou

melhor desempenho e menor tempo de processamento.

No terceiro artigo, sdo utilizadas combinacdes de 11V, para ordenamento de remogdo
de variaveis, com ferramentas classificatorias em um método wrapper de sele¢ao de variaveis
para classificagdo. Este método consiste em (1) separar os dados historicos em bancos de
treino e teste; (2) com as observagdes do banco de treino, gerar um IIV; (3) classificar as
observagdes do banco de treino, calcular a acuracia e remover a variavel com menor IIV,
repetindo este processo até restar uma variavel; (4) definir o melhor subconjunto de variaveis
classificatorias verificando qual esta mais proximo de um ponto 6timo hipotético e verificar a
acuracia do método utilizando as varidveis selecionadas para classificar as observacdes do
banco de teste. Nas proposicdes deste artigo sdo utilizadas duas formas de 11Vs; o IIV-D,
baseado na distdncia de Bhattacharyya, e o IIV-IM, baseado na Informagdo Mutua das
variaveis; e trés ferramentas classificadoras com caracteristicas distintas; MSV, KVP e
distdncia de Mahalanobis. Nos dados reais, a combina¢do que levou aos melhores resultados
foi o indice IIV-D com a ferramenta MSV, aumentado a acuracia em 17% com a retencao de
5,49% das variaveis originais. Nos dados simulados, a combina¢do que levou a melhor
acuracia foi o IIV-D com a distdncia de Mahalanobis, resultando em uma acuracia média de
80,01% com retengdo média de 9,35% das variaveis originais. Porém, enfatiza-se que cada
combinagdo mostrou caracteristicas que podem ser almejadas em determinadas situagdes,

como retencdo de menos variaveis, ou analise em bancos de dados altamente correlacionados.
5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Como possiveis extensdes do estudo apresentado nesta dissertacdo, sugerem-se as

seguintes pesquisas futuras:

a) Extensdo dos métodos para o caso de classificagdo em multiplas classes;
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Extensao dos métodos para o caso de multiplas variaveis de resposta;
Extensdo dos métodos para o caso de bancos de dados nao balanceados;

Desenvolvimento de métodos com modelo de busca da forma filter, com o intuito

de diminuir o overfitting; e

Desenvolvimento de IIVs para casos onde a importancia da varidvel muda ao

longo do processo.



