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Resumo

Bancos de dados caracterizados por elevado nitmero de varidveis correlacionadas
sdo usualmente encontrados em ambientes industriais, dificultando a identificacdo
das varidveis de processo mais relevantes. A regressdo por quadrados parciais
minimos (Partial Least Square — PLS) tem sido amplamente utilizada para a sele¢do
de varidveis com propositos de predicdo. No entanto, muitas aplicagées prdticas
priorizam a correta categorizacdo de lotes produtivos em classes, de acordo com
determinada especifica¢do do produto final. Neste artigo, a regressdo PLS é integrada
as ferramentas de classificagcdo z vizinhos mais proximos (z-Nearest Neighbor) e
mdgquina de suporte vetorial (Support Vector Machine) com visando a selegdo de
varidveis para fins de categorizagdo de bateladas de produgcdo em duas classes.
Indices de Importancia das Varidveis (IIV) baseados nos pardmetros da regressdo
PLS sdo desenvolvidos para o ordenamento das varidveis de processo, de acordo
com sua relevdncia para a caracterizagdo da varidvel de produto, e entdo integrados
as ferramentas de classificagcdo. O subconjunto de varidveis retidas é identificado
através do monitoramento do perfil de acurdcia gerado com a remogdo sistemdtica das
varidveis menos relevantes. Aplicada em trés bancos de dados, a metodologia proposta
reduziu o niimero de varidveis de processo necessdrias para classifica¢do de bateladas
em 90,6% e elevou a acurdcia média de classificagdo em 29,2%, quando comparada
a aplicagdo de ferramentas de classificacdo na totalidade das varidveis.

Palavras-chave: Selecdo de varidveis. PLS. z vizinhos mais proximos. Mdquina de

suporte vetorial.

1 Introducéo

O problema de selecdo de varidveis tem sido estudado em
diversas dreas por diferentes motivos. Areas da matematica
e da estatistica tém se focado na identificacdo de um
subconjunto de varidveis x que conduzam a melhor predi¢do
da variavel de resposta y, dentro do contexto de regressao
linear. Regressdes Stepwise, Backward e Forward tém
sido aplicadas para esse propésito, além de técnicas
bayesianas (PHILIPHS; GUTTMAN, 1998; GEORGE,
2000; MEROLA; ABRAHAM, 2001).

Em ambientes industriais, o controle do processo
produtivo envolve um nimero elevado de varidveis, como
temperaturas, pressoes e concentragdes de reagentes, entre
outras. A crescente utilizagio de sensores, aliada ao aumento
de recursos computacionais para o armazenamento de
dados, tem conduzido a cendrios complexos em termos da
manipulacdo e andlise desses dados (KETTANEH et al.,
2005). De tal forma, a identificacdo das varidveis de
processo mais relevantes constitui topico de fundamental
importancia para 0 monitoramento dos parametros do
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processo produtivo, além de oferecer condi¢des para
a correta caracterizacio de produtos de acordo com as
especificacdes desejadas.

A selecdo de varidveis em processos industriais pode ser
justificada pelos seguintes aspectos: i) um modelo composto
por elevado numero de varidveis pode apresentar aderéncia
satisfatéria aos dados modelados, porém néo oferece
garantias em termos de predi¢@o (por conta do demasiado
ndmero de varidveis independentes no modelo — overfitting)
e classificagdo (devido ao ruido inserido por varidveis
menos relevantes) (GUYSON; ELISSEEFF, 2003); ii)
a identificacdo de varidveis com base no conhecimento
empirico de especialistas € frequentemente sujeita a
equivocos; e iii) a preferéncia por modelos reduzidos,
por demandarem menor tempo de andlise e serem menos
complexos.

Diversas combinacdes de ferramentas estatisticas tém sido
utilizadas para a identificag¢@o de varidveis de predicdo em
processos industriais. Muitas aplicacoes praticas de produco,
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no entanto, priorizam a categorizacdo de um lote produtivo
em classes de acordo com determinada especificacao
(como qualidade final do produto, confiabilidade e nivel
de lucratividade, entre outros), em detrimento da predi¢do
da variavel de produto y. Nesta natureza de aplicacdo, a
disponibilidade de um conjunto reduzido de varidveis
relevantes € fundamental para categorizagdes precisas.
O estudo aqui apresentado tem como objetivo combinar
ferramentas de andlise multivariada e de classificagio
para a selecdo de varidveis que caracterizem bateladas
de producdo em duas classes. A correta classificacio de
bateladas em classes, especialmente durante os primeiros
estagios de producdo, permite o ajuste dos pardmetros do
processo com vistas a correcdo de inconsisténcias ou, em
situagdes extremas, sinaliza a necessidade de remanejo da
batelada para destino alternativo.

Este artigo traz como contribui¢cdes originais: i) a
integracdo de uma técnica multivariada de regressdo
(regressdo por minimos quadrados parciais — PLS) a
ferramentas de data mining voltadas a classificacio de
observagdes (z vizinhos mais proximos — ZVP e mdquinas
de suporte vetorial — MSV); e ii) desenvolvimento de
indices de importancia para a identificacdo das varidveis
de processo mais relevantes e a posterior comparacao do
desempenho desses indices quando combinados com as
ferramentas de classificacgdo.

O restante deste artigo € organizado como segue: a
secdo 2 apresenta os fundamentos de PLS, ZVP e MSV,
enquanto a se¢do 3 descreve a metodologia sugerida.
Exemplos nimericos sdo apresentados na se¢io 4 e uma
conclusdo encerra o estudo na se¢do 5.

2 Referencial tedrico

2.1 Regressao por quadrados
parciais minimos

A regressdo por quadrados parciais minimos (PLS)
constitui-se em um método de andlise multivariada que
relaciona duas matrizes de varidaveis, X (variaveis de
processo) e Y (varidveis de produto), através de um modelo
de regressdo. O principal objetivo € maximizar a covariancia
das combinagdes lineares das varidveis (combinagdes essas
definidas como componentes) (GARTHWAITE, 1994;
WOLD et al., 2001a, b; MONTGOMERY, 2001). De
maneira geral, dois ou trés componentes explicam a maior
parte da covaridncia, justificando a larga utilizacdo de PLS
como técnica de reducdo dimensional em bancos de dados
caracterizados por elevado nimero de variaveis.

A regressdo PLS gera L componentes (¢, £, ..., [,),
ondet =w, x +w, X, +..+w, x, =W X¢éo primeiro
componente da matrix X (dimensdes N X K), e w, = (w, ,
W, ..., )" TEpresenta o vetor dos pesos em relagdo ao
componente t . Os pesos fornecem informagdes importantes

sobre a forma como as varidveis x se combinam para gerar
as relagdes quantitativas entre as matrizes X e Y, sendo que
de w possibilitam a identificac@o das varidveis responsaveis
por informagdes relevantes (HOSKULDSSON, 1988).

Uma relag@o similar € construida para a matriz Y
(dimensdes N x M), onde o primeiro componente €
representado por u, =c, y, + ¢, y, + .. +c, ¥, =¢y,
ec = (c“, Cpy s oo clk)’ representa o vetor de pesos do
componente u,. Os vetores w, € ¢, sdo estimados através
da maximizacdo da covaridncia entre as combinacdes
lineares de X e Y, restrito a condi¢do de ortogonalidade
de w (XU; ALBIN, 2002).

De acordo com Wold et al. (2001a), os componentes t e u
podem ser manipulados de forma a gerar o coeficiente de
regressdo b Equacio (1), similar ao coeficiente da regressao
linear multipla. A magnitude de b, sinaliza a relevancia
da varidvel independente k para a predi¢do da varidvel
dependente m, [ representa o nimero de componentes
retidos para andlise.

]
bmk =2 Cmawka
a

m=1, ,Mek=1,..K (1)

A regressdo PLS apresenta vantagens quando comparada
a tradicional regressdo linear multipla, visto que ndo €
afetada por varidveis altamente correlacionadas, niveis
de ruido elevados e observacdes faltantes. PLS também &
recomendada em situa¢des em que o numero de varidveis €
superior ao nimero de observagdes (WOLD et al., 2001a;
ABDI, 2003).

A regressao PLS tem sido amplamente utilizada na
sele¢do de varidveis em processos industriais com vistas
a predicao das caracteristicas do produto final. Buscando
eliminar varidveis em bancos de dados caracterizados por
elevados niveis de ruido, Forina et al. (1999) propuseram a
utilizagdo iterativa de PLS para a identificacdo das varidveis
independentes mais relevantes, ao passo que Sarabia et al.
(2001) sugeriram um método grafico baseado na ponderagio
do vetor w com o mesmo propdsito. A utilizagdo de PLS
para selec@o de varidveis em processos industriais também
foi discutida por Wold et al. (2001a) em processos de
reciclagem de papel e por Gauchi e Chagnon (2001) e
Lazraq et al. (2003) em diversos processos quimicos.
Focados na eficiéncia de métodos de selecdo de variaveis,
Chong e Jun (2005) compararam diversos métodos em
dados simulados com distintos niveis de multicolinearidade,
proporcdes de varidveis relevantes e ruido das varidveis.

A regressdo PLS também tem sido utilizada na sele¢@o
de varidveis em dados espectrais de andlises quimicas,
0s quais sdo caracterizados por milhares de varidveis
independentes. Hoskuldsson (2001) propds uma sistemética
para a pré-selecdo de varidveis e posterior aplicagdo de
PLS nos dados resultantes, enquanto Xu et al. (2007)
propuseram a insercdo de vetores de ponderacdo para
ajustar a contribuicdo de cada varidvel antes da aplicacio de
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PLS, visando aumentar a capacidade preditiva do modelo.
Por fim, dreas de andlise quimica tém aplicado PLS para
avaliacdo da influéncia de estruturas moleculares sobre
as propriedades de uma substancia (WOLD et al., 2001a;
ZHAI et al., 2006).

A aplicacdo de PLS com vistas a seleg@o de varidveis com
propdsitos de classificac@o € bastante restrita, limitando-se
ao estudo de Anzanello et al. (2009). Neste estudo, PLS e
ferramentas de classifica¢do sdo combinadas, gerando-se
significativa reducio no percentual de varidveis retidas.

2.2 Ferramentas de classificacao: z Vizinhos
mais Proximos e Maquina de
Suporte Vetorial

A primeira técnica de classificacdo, ZVP, insere uma
nova observagao a classe (categoria) com maior nimero de
incidéncia entre as z observagdes (vizinhas) mais préximas.
Considere N observagdes em uma porcao de treino com
dimensodes definidas pelas K varidveis independentes.
Objetiva-se classificar uma nova observacdo como 0 ou 1
(baixa qualidade ou elevada qualidade, respectivamente),
utilizando somente varidveis de processo. O algoritmo ZVP
calcula a distancia euclidiana entre a nova observacao e as
z observacdes mais proximas. A classe das z observacdes
mais préximas € conhecida, 0 ou 1. A nova observacdo é
entdo classificada como 0 se a maioria das z observacdes
mais proximas pertencer a classe 0. O parametro z pode
ser obtido através de validagdo cruzada na porg¢do de treino
maximizando-se indicadores de performance como acuricia,
entre outros. Maiores detalhes sobre ZVP podem ser obtidos
em Duda et al. (2001), enquanto exemplos de aplicacdes
sdo encontrados em Golub et al. (1999), Weiss et al. (1999)
e Chaovalitwongse et al. (2007).

A segunda ferramenta de classificacdo, MSV, define um
plano de separagdo entre dois grupos de observagdes, de
forma que as observagdes da classe 0 sejam separados das
observacdes da classe 1. O plano € construido utilizando
dois subplanos paralelos auxiliares, cada um posicionado em
um lado do plano principal. A idéia € maximizar a distancia
entre os dois subplanos, visto que seu afastamento denota
maior poder de categorizacdo da sistemdtica. O cdlculo da
distancia entre os subplanos penaliza observacoes da classe 0
posicionadas no lado oposto do plano, ou seja, localizadas no
“territorio” da classe 1. Com vistas ao aumento do poder de
separagdo da MSYV, transformacdes sobre os dados originais
sdo efetivadas antes da construgdo do plano de separagio.
Essas transformacdes buscam “mover” as observacdes
originais no espaco, de maneira a facilitar a construgao
do plano de separacdo. Essas fungdes sdo chamadas de
kernel, sendo fun¢des polinomiais e gaussiana exemplos
de transformagdes usualmente utilizadas. Maiores detalhes
da funciao kernel e de suas aplicagdes podem ser obtidos
em Cristianini e Shawe-Taylor (2000), Duda et al. (2001)
e Huang et al. (2000).
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3 Metodologia proposta

A metodologia proposta visa identificar as varidveis de
processo mais importantes para a classificacdo de bateladas
de producdo em duas classes de qualidade. A metodologia
€ composta por trés passos: (1) aplicagdo de regressdo
PLS sobre dados de processo; (2) geragdo de Indices de
Importancia das Varidveis (IIV) com base nos parametros
oriundos da regressdo PLS; e (3) eliminagdo das varidveis de
processo menos relevantes e categorizagao das observacdes
através de uma ferramenta de classifica¢do. Os passos da
sistematica proposta sdo descritos a seguir.

3.1 Passo 1 — Aplicacéao de regressao PLS

Os dados de processo sdo divididos em dois blocos
(por¢ao de treino e por¢do de teste), mantendo uma
propor¢ao razodvel de acordo com a natureza do processo e
a disponibilidade de dados. A regressdo PLS € entdo aplicada
sobre a por¢ao de treino. O nimero de componentes PLS
a ser retido € definido através de validacdo cruzada com

base no percentual de varianciaem Y, R,z,a , explicado pelos
componentes retidos (WOLD et al., 2001). Pode-se ainda
utilizar o procedimento inferencial de Lazraq e Cleroux (2001)
para a defini¢cdo do niimero de componentes a ser retido.

A regressdo PLS pode ser efetivada através do algoritmo
NIPALS (GELADI; KOWALSKI, 1986), sendo as varidveis
normalizadas no inicio do procedimento para eliminar
efeitos de escala.

3.2 Passo 2 — Geracgao dos indices de
Importancia das Variaveis
Os parametros da regressdo PLS estimados no passo
anterior sao matematicamente manipulados para a geragao
de trés Indices de Importincia das Varidveis (ITV). Esses
indices quantificam a influéncia das varidveis de processo
de acordo com sua importancia ao explicar a variancia das
varidveis de processo (x) e produto (y). Varidveis com IIV
elevados sdo tidas como mais relevantes na explicagao
da varidncia das varidveis y e, por consequéncia, na
discriminagdo de tais varidveis em classes (DUDA et al.,
2001). Os IIVs sdo detalhados na sequéncia.
¢ IV 1-os coeficientes da regressdo PLS, b, descrevem
arelacdo entre a varidvel de processo k (k= 1, ....K)
e a varidvel de resposta m (m = 1, ..., M), sendo sua
magnitude um indicativo da importancia de cada
varidvel de processo para a predi¢do de y. O indice
ITV 1 aparece na Equacdo (2).

M
vVl =3 b, k=1, .. K varidveis de processo (2)
m=1

e IIV 2 — o vetor w dita a influéncia da varidvel
independente k na composi¢do do componente a. De
tal forma, o valor absoluto de w permite ordenar as
varidveis de processo de acordo com sua relevancia.
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O indice proposto € gerado através da soma de |w |
sobre o conjunto de / componentes PLS retidos para
andlise. Valores elevados na Equacao (3) apontam as
varidveis de maior importancia.

!
IIv2, = ¥ |w, | k=1, .., K varidveis de processo (3)
a=1

e IIV 3 € baseado na “Importancia de Projecdo de
Varidvel”, proposta por Wold et al. (2001a), e associa
o vetor de pesos w do componente a a variancia
em Y explicada pelo mesmo componente (Rﬁa),
conforme apresentado na Equacdo (4). Tendo-se
em vista que a magnitude dos elementos do vetor
w quantifica a influéncia da varidvel de processo k
sobre o componente a e R;, indica a importancia do
componente para predicdo de Y, o indice proposto €
considerado consistente para seleciio das varidveis.

!
nv3, = ZII w, | Ry, k=1, .., K varidveis de processo (4)

A utilizacdo dos II'Vs acima apresentados para selecdo de
varidveis relevantes € justificada i) por sua capacidade em
identificar as varidveis x detentoras da maior variancia em
si; e ii) por selecionar as varidveis x mais aptas a explicarem
a variancia das varidveis de produto y. Enfatiza-se que
cada vetor IIV pode dar origem a uma ordem distinta de
importancia para as varidveis x, visto que cada indice foi
gerado utilizando-se parametros distintos.

A integracdo de IV as ferramentas de classificacdo ZVP
e MSV ¢ descrita na sequéncia. Note que IIV cumpre a
fungdo de ordenar as varidveis mais relevantes para descri¢ao
do processo, ao passo que as ferramentas de classificacio
visam determinar o ndmero recomendado de variaveis (de
acordo com a ordem estabelecida pelos I1Vs) a ser utilizado
em procedimentos de classificacao.

3.3 Passo 3 — Eliminacao das variaveis de
processo menos relevantes e
categorizacao das observacoes em classes

As porcdes de treino e teste geradas no passo 1 sdo
consideradas. A varidvel de produto y € utilizada para rotular
cada observacdo (batelada de producio) de ambas as porcoes
em uma de duas classes de qualidade através da comparagdo
de y com a especificag@o definida para o produto. Em um
processo do tipo maior-é-melhor, por exemplo, bateladas

com Yy inferior ao limite minimo sdo rotuladas como 0

(baixa qualidade), enquanto que bateladas com y superior ao

limite assumem valor 1 (alta qualidade). O instrumento de

medicdo de y depende da natureza do processo em andlise

e o limite de especificacdo € normalmente definido pelos

engenheiros de desenvolvimento de produto.

Na sequéncia, uma classificagdo inicial utilizando as K
variaveis de processo € realizada e a acurécia de classificacdo

€ computada. Neste estudo, acurécia € definida como a
razdo entre o nimero de classificacdes corretas € o nimero
total de casos classificados. Uma classificagao € dita correta
quando a classe prevista pela ferramenta de classificagio
€ idéntica a classe estabelecida através da comparacdo de
y com a especificac@o definida para o produto.

IV € entdo utilizado para guiar o processo de remogao
das varidveis. A varidvel detentora do menor valor em
IV € eliminada das porcdes de treino e teste e uma nova
classificacdo utilizando as K-1 varidveis remanescentes
€ realizada. A acuracia de classificacdo € novamente
computada. O procedimento de classificacdo/eliminagio
de varidveis € interrompido quando restam apenas duas
variaveis de processo. Esse limite inferior € adotado para
preservar a habilidade de categorizacdo das ferramentas de
classificacdo, visto que a utiliza¢do de uma tinica varidvel
de processo no procedimento de classificacio ndo assegura
categorizacdes precisas (DUDA et al., 2001).

O procedimento de classificacdo/eliminacdo € conduzido
utilizando-se as duas ferramentas de classificagdo, ZVP e
MSY, separadamente, com vistas a posterior comparagao
de desempenho. Os parametros para ZVP e MSV sdo
estimados através de validagdo cruzada na por¢do de
treino, maximizando-se a medida de acuracia. De forma
semelhante, o procedimento de classificacdo/eliminacdo
¢ repetido para todos os IIVs gerados no passo 2 para fins
de comparacdo de desempenho. Objetiva-se, assim, eleger
a combinacdo de IIV e ferramenta de classificacdo que
conduza aos melhores indices de reducio de varidveis e
incremento na acurdcia de classificagao.

Um gréfico associando nimero de varidveis removidas
e acuracia de classificacdo € gerado para monitorar o
processo de eliminagd@o. O ponto de mdxima acurdcia nesse
grafico indica o subconjunto de varidveis recomendadas
para propésitos de classificagdo. No caso de distintos
subconjuntos de varidveis conduzirem a picos idénticos
de acurdcia, opta-se pelo subconjunto com menor nimero
de varidveis remanescentes (assumindo-se que um menor
numero de varidveis € desejado).

4 Exemplo numérico

Trés bancos de dados foram analisados, conforme
apresentado na Tabela 1. Dados do processo 1 descrevem um
estagio de polimerizacdo na producdo de latex. As varidveis x
indicam temperaturas, pressoes e tempos de reacdo, enquanto
que a varidvel y mede a quantidade de subprodutos gerados
pelo processo, a qual deve ser minimizada. O processo 2
refere-se a geracdo de subcomponentes para fabricagdo
de papel. As varidveis de processo medem temperaturas
e concentracdes de reagentes, ao passo que a varidvel y
descreve a viscosidade do produto final.
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Tabela 1. Bancos de dados considerados.

Banco de Numero de variaveis Ntumero de observacoes

dados y X Porcdode  Porcao de
treino teste
Processo 1 1 121 195 52
Processo 2 1 73 34 13
Processo 3 4 20 1.000 500

O banco de dados para o processo 3 foi gerado através
de simulacdo visando testar a consisténcia da metodologia
quando aplicada em cendrios caracterizados por elevado
numero de observacdes e multiplas varidveis de produto.
O processo simulado refere-se a producio de vinho, sendo
que as varidveis de processo descrevem caracteristicas
qualitativas da uva (tida como principal matéria-prima),
temperaturas e tempos de fermentagdo dos estdgios iniciais
de processo, além da quantidade de reagentes adicionados.
Especialistas estimaram as correlacdes entre as variaveis.
Uma mil e quinhentas observagdes normalmente distribuidas
(simulando bateladas de producdo) foram geradas em
MATLAB 7.4 através do comando mvnrnd. Regressoes
lineares multiplas geraram varidveis de produto descrevendo
nivel de dlcool (y)), acidez (y,), residuos sélidos (y,) e nota
final incluindo aspectos sensitivos (y,). Os coeficientes das
regresssoes foram definidos por especialistas. Um termo
de erro N~(0, ¢°) foi adicionado as regressdes, sendo G°
baseado na varidncia média das varidveis de processo.

As observacdes de cada banco de dados (representando
bateladas de produgdo) foram classificadas em dois
niveis de qualidade, de acordo com especificacdes das
varidveis y (produto de alta qualidade = 1, produto de baixa
qualidade = 0). As especificacdes de classificacdo foram
determinadas por especialistas no processo.

A regressao PLS foi entdo aplicada a por¢@o de treino dos
processos da Tabela 1. Trés componentes PLS foram retidos
em cada processo, com base no percentual de variancia
explicada em Y (processo 1 = 91%, processo 2 = 8§3%,
processo 3 = 87%).

Os parametros gerados pela regressao PLS foram
manipulados matematicamente para obtencdo de 11V, e
entdo integrados as ferramentas de classificacio ZVP e
MSYV, conforme descrito nos passos 2 e 3, respectivamente.
Os parametros das ferramentas de classificacdo foram
determinados por intermédio de 25 repeticdes de validagdo
cruzada, sendo que cada banco de dados foi dividido em 5
partes em cada procedimento. A ferramenta ZVP utilizou
z =3 vizinhos mais pr6ximos para os processos 1 e 2,e z="7
para o processo 3. A ferramenta MSV utilizou as seguintes
funcdes Kernel: processo 1 — polindmio de segundo grau,
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processo 2 — fung¢do radial gaussiana com amplitude 9, e
processo 3 — polindmio de quarto grau.

A Figura 1 apresenta os perfis de acurdcia gerados pelas
duas ferramentas de classificacdo com a remocao de varidveis
do processo 1 e utilizagdo do IIV 1. A ferramenta ZVP
apresenta patamares mais elevados de acuricia durante o
processo de eliminacdo das varidveis. No entanto, ambos os
métodos convergem a niveis semelhantes de performance
no pico de acuricia, quando 117 varidveis das 121 iniciais
sdo removidas pela ferramenta ZVP e 119 pela MSV.

A Tabela 2 traz um resumo da performance dos métodos
e II'Vs testados. O percentual de aumento de acurdcia é
calculado através da comparagdo da acuracia maxima
gerada pelo método (pico de cada perfil) com a acuricia
obtida ao aplicar-se ZVP e MSV ao banco de dados
contendo todas as varidveis originais. Percebe-se que
todos os cruzamentos de ferramentas de classificacdo e
ITV conduzem a categorizagdes mais acuradas ao reduzir
o nimero de varidveis retidas.

A identificacdo da melhor combinacdo de IV e ferramenta
de classificacdo € sistematizada através do Indicador Geral
de Performance (IGP), o qual unifica o aumento de acuracia
e a reducdo de varidveis geradas por cada combinacao.
O IGP foi concebido por conta da heterogeneidade dos
resultados obtidos pelos diferentes cruzamentos entre 11V e
ferramentas de classificagdo, o que dificulta a identifica¢do
da melhor combinagdo através da andlise simples dos
resultados. Valores elevados de IGP sdo desejaveis, visto
que denotam significativa redu¢@o no nimero de varidveis
e significativo aumento na acurdcia de classificacio. O IGP
¢ apresentado na Equagao (5):

AA. ( VR,
+] 11—

VI

max AA o)

IGPiC=|: )]2 0<IGP<1
em que AA_refere-se ao aumento de acurécia ao utilizar-se
o indice de importancia i (IIV 1, IIV 2 e IIV 3) e o método
de classificacdo ¢ (ZVP e MSV). Max AA refere-se ao
maximo aumento de acurdcia obtido em cada banco de
dados (considerando-se todas as combinagdes possiveis
de métodos e IIVs), enquanto que VR e VI indicam o
ndmero de varidveis retidas e o nimero inicial de varidveis,
respectivamente. Elevados valores de IGP na Tabela 3
indicam combinagdes de IIV e ferramentas de classificagdo
capazes de reduzir significativamente o nimero de variaveis
retidas e, a0 mesmo tempo, de conduzir a incrementos na
acuracia de classificagao.

A Tabela 3 aponta IIV 1 como o melhor indice para a
identificagdo das varidveis de processo mais relevantes,
visto que conduz ao maior valor médio de IGP. Em relagdo
as ferramentas de classificacdo, o IGP médio sinaliza MSV
como a melhor op¢do, conforme Tabela 4.
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Figura 1. Evolugdo do perfil de acurdcia com a remogao de variaveis do banco processo 1 utilizando IIV 1.

Tabela 2. Aumento de acurécia e nivel de redugdo de varidveis geradas pelas distintas ferramentas de classificagdo e IIVs.

Indice de importancia da variavel (II'V)

nv1 Iv 2 v 3
Banco de dados Ferramenta de  Aumento de Numerode Aumentode Niumerode Aumentode Nuimero de
(ndmero original classificacao acuracia variaveis acuracia variaveis acuracia variaveis
de variaveis) (%) retidas (%) retidas (%) retidas
Processo 1 (121) ZVP 12,5 4 12,5 8 12,5 9
MSV 16,2 2 54 3 2,5 35
Processo 2 (73) ZVP 0,3 9 8,3 8 8,3 2
MSV 57,1 12 37,5 15 57,1 2
Processo 3 (20) ZVP 10,6 5 10,6 5 11,3 4
MSV 14,2 2 14,2 2 14,2 2

Tabela 3. Indicador Geral de Performance (IGP) para as distintas
ferramentas de classificacdo e IIVs.

Banco de dados Ferramentade IIV 1 IIv2 1IIV3
classificacao

Processo 1 ZVP 0,87 0,85 0,85
MSV 0,99 0,65 0,43

Processo 2 ZNVP 0,42 0,50 0,55
MSV 0,89 0,69 0,98

Processo 3 ZNVP 0,75 0,75 0,80
MSV 0,95 0,95 0,95

Média desvio 0,81 0,73 0,76
0,21 0,16 0,22

Tabela 4. Indicador Geral de Performance (IGP) médio para as
ferramentas de classificag@o.

Ferramenta de classificacao Média Desvio
ZVGP 0,70 0,17
MSV 0,83 0,20

Combinando-se IV 1 e a ferramenta de classificagdo
MSYV nos dados do processo 1, verifica-se que 2 das 121
varidveis iniciais devem ser utilizadas para classificacao de
bateladas de produgdo futuras, conduzindo a classificagdes
16,2% mais precisas quando comparada a performance da
classificagdo obtida ao utilizar-se a totalidade de varidveis.
Para o processo 2, IIV 1 e MSV utilizam somente 12 das 73
varidveis iniciais, representando um aumento de 57,1% na
acurdria de classificacdo. Ao aplicar-se a mesma combinacgdo
de método e IIV para o processo 3, verifica-se que 2 das 20
varidveis iniciais conduzem a categorizagdes 14,2% mais
acuradas, quando comparadas a utiliza¢do varidveis. Em
média, nos trés bancos de dados, verificou-se redugdo de
90,6% no niimero de varidveis retidas e elevacao da acurécia
média de classificacdo em 29,2%, quando comparadas a
aplicagdo da MSV sobre todas as varidveis.
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5 Conclusao

Neste artigo, a regressao PLS foi integrada as ferramentas
de classificagdo z vizinhos mais préximos (ZVP) e Mdquina
de Suporte Vetorial (MSV), com vistas a selecdo de
variaveis de processo para categorizacdo de bateladas
de produgdo em duas classes. Indices de Importancia da
Varidvel baseados nos parametros da regressdao PLS foram
desenvolvidos para o ordenamento das varidveis de processo
de acordo com sua relevancia, e entdo integrados ao ZVP
e MSV. O monitoramento dos perfis de acurdcia gerados
com a remocao sistemdtica de varidveis permitiu definir
o subconjunto recomendado de varidveis a ser utilizado
na categorizacdo de bateladas futuras de producdo em
duas classes de qualidade. Por fim, gerou-se o Indice
Geral de Performance (IGP) para balizar a escolha da
melhor combinacdo de II'V e ferramenta de classificagao.
O IGP avalia a performance da combinagdo em termos
da capacidade de redug@o de varidveis e incremento na
acurdcia de classificagao.

A metodologia foi aplicada em trés bancos de dados (dois
reais e um simulado) caracterizados por elevados niveis
de correlagdo entre variaveis e ruido, além de distintas
propor¢des entre nimero de observagdes e varidveis. O IGP
médio apontou o indice IIV 1 e a ferramenta de classificacio
MSYV como a combinacdo de melhor performance em termos

de reducdo de varidveis e aumento da acurécia, revelando-a
a combinag¢do recomendada para selecio de varidveis com
vistas a classifica¢@o de bateladas produtivas. A combinacao
IIV 1 e MSV reduziu o nimero médio de varidveis de
processo necessdrias para classificacdo de bateladas em
90,6% nos trés processos analisados aumentou a acuricia
média de classificacdo em 29,2%, quando comparada a
aplicagcdo da MSV sobre todas as varidveis.

Deve-se acrescentar que, por estar alicer¢ada na
composicao de técnicas distintas, a metodologia proposta
demanda diversas suposi¢des, como a considerag@o de que
a varidvel de produto € tratada como bindria (0 ou 1). Tais
consideracdes, todavia, sdo compensadas pelo ganho de
acurdcia que a utilizacdo das varidveis recomendadas para
classificacdo garante e pelos ganhos advinhos da redugio
no nimero de varidveis a serem coletadas para controle
de processo.

Desdobramentos futuros incluem a utilizacdo de
ferramentas alternativas de classificacdo, como Redes Neurais
Probabilisticas (Probabilistic Neural Network — PNN), e
posterior comparacao da performance de classificagao.
A geragdo de indices de importancia de varidvel focados
em aspectos preditivos da varidvel y em cendrios com
multiplas varidveis de resposta também constitui-se em
tépico de interesse.

Identifying relevant variables for production
batch categorization into quality levels

Abstract

A large number of correlated process variables are usually found in industrial environments, making it difficult for
engineers to identify the key variables. Partial Least Squares (PLS) has been successfully applied to select the most
relevant process variables for predicting response variables. However, many practical applications are more interested
in correctly categorizing the final product into classes. This paper addresses this classification issue by integrating
Partial Least Square (PLS) regression to the z-nearest neighbor rule and support vector machine for the categorization
of production batches into two quality levels. Indices based on PLS parameters are developed for evaluating variable
importance. The classification methods are then applied to reduce noisy and irrelevant variables based on the importance
indices. The best subset of variables is identified by monitoring accuracy profile variations while variables are removed.
In three datasets, the suggested approach reduced the number of variables necessary for classification of production
batches by 90.6 per cent, while yielding 29.2 per cent more accurate classifications.

Keywords: Variable selection. PLS. z-Nearest neighbors classification rule. Support vector machine.
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