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Resumo

Processos industriais sdo frequentemente descritos por um elevado numero de varidveis correlacionadas e ruidosas.
Este artigo apresenta um método para selecdo das varidveis mais relevantes para classifica¢do de bateladas de producéo
valendo-se de multiplos critérios de desempenho (sensibilidade e especificidade). As bateladas sdo categorizadas em
duas classes (conforme ou nido conforme, por exemplo). O método utiliza a regressio PLS (Partial Least Squares) para
derivar um indice de importancia das varidveis de processo. Um procedimento iterativo de classificacdo das bateladas
e eliminacdo das varidveis € entdo conduzido. Por fim, uma medida de distdncia euclidiana ponderada ¢ aplicada para
selecionar o melhor subconjunto de varidveis. Ao ser aplicado em dados de processos industriais, o método proposto
reteve, em média, 12% das varidveis originais, elevando a sensibilidade em 9%, de 0,78 para 0,85, e a especificidade
em 200%, de 0,64 para 0,77. Estudos de simulacdo permitiram avaliar o desempenho do método frente a cendrios

distintos.
Palavras-chave
Selecdo de variaveis. Multiplos critérios. Regressdo PLS.

1. Introducéo

0 elevado volume de dados coletados em processos
industriais tem incentivado o desenvolvimento de
métodos para selecdo das varidveis mais relevantes.
A maioria dos estudos tem selecionado varidveis de
processo (temperatura, pressio e concentracdo de
componentes, entre outras) com vistas a predicio de
uma ou mais variaveis de produto (GAUCHI; CHAGNON,
2001; MEIRT; ZAHAVI, 2006; OZTURK; KAYALIGIL;
OZDEMIREL, 2006; OLAFSSON; L1; WU, 2008). O
objetivo deste estudo, no entanto, ¢ selecionar as
varidveis de processo mais relevantes com vistas a
categorizacio de bateladas de producio valendo-se
de multiplos critérios de desempenho de classificacéo,
como sensibilidade e especificidade.

O critério de desempenho tradicionalmente
utilizado em procedimentos de selecdo de varidveis
com propésito de classificacdo ¢ a acurdcia, definida
como a fracdo das bateladas corretamente classificadas
(ANZANELLO; ALBIN; CHAOVALITWONGSE, 2009).
No entanto, existem situacdes em que outros critérios

sdo mais apropriados. Na industria farmacéutica, por
exemplo, a incorreta classificacdo de uma batelada
ndo conforme como conforme pode acarretar sérias
consequéncias. Neste caso, o critério especificidade
(fracdo de bateladas ndo conformes corretamente
classificadas) deve ser avaliado em detrimento a
acuracia. Por outro lado, cenarios onde a classificacdo
equivocada de uma batelada conforme pode acarretar
impactos financeiros elevados devem ser analisados
através do critério sensibilidade (fracdo de bateladas
conformes corretamente classificadas). No método
proposto, o custo para coleta e analise de variaveis
também pode ser avaliado como critério para
selecdo das varidveis, juntamente com sensibilidade
e especificidade.

Abordagens para a selecdo de varidveis utilizando
multiplos critérios tém sido sugeridas em aplicacées de
reconhecimento de texto, analise financeira e sistemas
de seguranca (ROSE-PEHRSSON et al., 2000; DOAN;
HORIGUCHI, 2004; PIRAMUTHU, 2004; PENDARAKI;
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ZAPOUNIDIS; DOUMPOS, 2005; HUANG; TZENG;
ONG, 2006; PASIOURAS et al., 2007; ARAGONES-
BELTRAN et al., 2008). Uma revisdo abrangente sobre
critérios multiplos com foco em tomada de decisdo
¢ apresentada em Zopounidis e Doumpos (2002) e
Sueyoshi (2006). A utilizacdo de tais critérios em
cenarios industriais, no entanto, ndo tem encontrado
aplicacdo recente.

0 método proposto para selecdo de varidveis
com base em multiplos critérios de desempenho ¢
operacionalizado como segue. A regressdo PLS (Partial
Least Squares) ¢ inicialmente aplicada na porcéo de
treino de um banco de dados para geracdo de um
indice de importéncia para cada variavel de processo.
Em sequida, as observagdes (bateladas) da porgdo de
treino descritas por todas as variaveis sdo categorizadas
em duas classes através da ferramenta k-Nearest
Neighbor (KNN). Critérios para medicdo do desempenho
de classificacdo (sensibilidade, especificidade, custo das
variaveis retidas etc.) sio computados. Na sequéncia,
a varidvel com o menor indice de importancia ¢
eliminada, uma nova classificacdo € realizada utilizando
as varidveis remanescentes, e o desempenho de
classificacdo ¢ reavaliado. Tal procedimento iterativo
¢ mantido até que apenas uma variavel reste. Uma
andlise de Pareto Otimo aponta os subconjuntos de
varidveis candidatas a melhor solucdo. O subconjunto
ideal ¢ identificado com base em uma medida de
distdncia ponderada de cada subconjunto candidato
a um ponto hipotético tido como ideal. Por fim, as
varidveis selecionadas sao validadas na porcéo de teste.
Ao ser aplicado em seis bancos de dados industriais,
0 método proposto aumentou significativamente
o desempenho de classificacio (sensibilidade e
especificidade) utilizando um percentual reduzido
de variaveis. Experimentos de simulacdo permitem
avaliar o desempenho do método frente a distintos
niveis de ruido, colinearidade e proporcdo “niimero
de observacdes/numero de varidveis” nos bancos
de dados.

0 artigo esta organizado como segue. A secio 2
traz os fundamentos da regressdo PLS e da ferramenta
de classificacdo KNN, enquanto a se¢do 3 descreve
0 método para selecdo de varidveis com base em
multiplos critérios. A secdo 4 apresenta os resultados
do método aplicado em dados industriais reais. Uma
conclusdo ¢ apresentada na secdo 5.

2. Referencial teorico

A regressdo PLS (Partial Least Squares), a exemplo
da andlise de componentes principais, gera um reduzido
numero de combinacdes lineares independentes das
varidveis de processo. Essas novas variaveis, chamadas
de componentes PLS, respondem pela maior parte da
variancia presente nas varidveis originais do processo.

..........

Normalmente, apenas trés ou quatro componentes
PLS séo retidos para representar dezenas ou mesmo
centenas de varidveis de processo.

Os principais parametros que resultam de regressdo
PLS sdo pesos e cargas. Esses pardmetros podem ser
calculados através do algoritmo NIPALS; ver Goutis
(1997), Abdi (2003) e Geladi e Kowalski (1986).
Detalhes matematicos da regressdo PLS podem ser
obtidos em Westerhuis, Kourti e MacGregor (1998),
Wold, Sjostrom e Eriksson (2001) e Wold et al. (2001).
A regressdo PLS pode ser operacionalizada através
do toolbox PLS, encontrado em pacotes estatisticos
como Matlab® e R®.

Os fundamentos da regressdo PLS sdo agora
apresentados. Considere uma matriz X com
n observacdes para cada uma das J varidveis de
processo e uma matriz Y com n observagdes para
cada uma das M varidveis de produto. As varidveis de
processo e produto referentes a uma batelada 7sdo
representadas pelos vetores X, (x,, X, ..., X,) e
Y; W Yy 0 V)s TESPECtivamente.

A regressdo PLS gera A combinagdes lineares
(componentes) das varidveis de processo,
= WX+ WX e+ WX = w.x, com A< J.
0 numero de componentes, A, é geralmente
pequeno, e pode ser definido através do método
de validagcdo cruzada proposto em Hoskuldsson
(1988). O vetor w, = w , w,, e Wy, quantifica
a influéncia de cada varidvel na composicdo do
componente e, por consequéncia, na composicdo das
variaveis de processo e produto (WOLD; SJOSTROM,;
ERIKSSON, 2001). Componentes sdo similarmente
construidos para as variaveis de produto Y, ou
seja, U, = ., + GV, + - + GV, = ¢y, onde
c,=(c,, ¢, .G,,) € 0 peso das varidveis de produto.

Os vetores de peso w_ec, sdo estimados com vistas
a maximizacdo da covariancia entre os componentes
t, and u,. Tais pesos sdo ortogonais entre si, garantindo
a independéncia dos componentes gerados. Por fim,
o vetor de carga, p, = (p,,, p,,, ----P,,) ¢ gerado pela
regressdo das colunas de X em relagdo a t, fornecendo
informacdes relevantes sobre as variaveis do processo.

A regressdo PLS pode ser utilizada em situacoes
onde as varidveis de processo apresentam elevados
niveis de correlacdo, ruido, observacoes faltantes e
desbalanc¢o na proporcdo de varidveis e observacgées.
Tais condicoes sdo frequentemente encontradas em
aplicacoes industriais; ver Wold, Sjostrom e Eriksson
(2001), Kettaneh, Berglund e Wold (2005), Nelson,
MacGregor e Taylor (2006) e Hoskuldsson (2001).

Por sua vez, a ferramenta de classificacio k- Nearest
Neighbor (KNN) encontra ampla utilizacdo por conta
de sua simplicidade conceitual e disponibilidade em
pacotes estatisticos. Algumas aplicacdes incluem
a classificacdo de genes em Golub et al. (1999),
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reconhecimento de texto em Weiss et al. (1999)
e deteccdo de atividade cerebral anormal em
Chaovalitwongse, Fan e Sachdeo (2007). Na KNN
existem NV observacdes em um conjunto de dados de
treino composto por J varidveis de processo. O objetivo
¢ classificar uma nova observacdo em conforme ou
nido conforme (1 ou 0, respectivamente), utilizando-se
apenas as variaveis do processo. O algoritmo KNN
mede a distancia euclidiana entre a nova observacio
e os k vizinhos mais proximos (ou seja, observacdes
ja existentes). A classe de cada um dos k vizinhos é
previamente conhecida, 0 ou 1. Uma nova observacgio
¢ classificada como 0 se a maioria dos seus vizinhos
mais proximos pertencer a 0. O nimero de vizinhos &,
¢ definido através da maximizacdo de uma medida
de desempenho de classificagdo na porcdo de treino,
onde a classe de cada observacdo ¢ conhecida. Mais
detalhes sobre KNN podem ser encontrados em
Ridgeway (2003).

3. Método

0 método proposto para selecdo de varidveis
utilizando multiplos critérios de desempenho ¢
operacionalizado em quatro passos: (1) Aplicacdo
da regressdo PLS no banco de dados e geracdo de
um indice de importancia da varidvel de processo;
(2) Categorizacdo das bateladas em duas classes e
eliminacdo das varidveis irrelevantes; (3) Geracdo
do perfil de desempenho e aplicacdo da andlise de
Pareto Otimo; e (4) Identificacio da melhor solucéo
da fronteira do Pareto. Tais passos sdo detalhados
na sequéncia.

O primeiro passo aplica a regressdo PLS no
banco de dados e gera um indice de importancia
de cada variavel de processo. Para tanto, considere
dados de entrada para N bateladas. Uma batelada
i=1, ..., N¢é descrita pelo vetor de variaveis de processo
x,=(x,, X, ..., x,), enquanto a varidvel de produto é
descrita por y,. O banco de dados ¢ randomicamente
dividido em duas porgdes: treino (V) e teste (V),
com N =N,_+ N,_. Recomenda-se manter 60% das
observacoes na porgio de treino (CHONG; ALBIN;
JUN, 2007).

A regressdo PLS ¢é aplicada na porcdo de treino
(V). Os parametros de interesse gerados pela regressdo
incluem os pesos W, as cargas p, e o percentual de
varidncia em Y explicado pelo a-ésimo (a =1, ..., A)
componente retido, Ry, . Tais pardmetros sdo utilizados
na geracdo de um indice de importancia das varidveis
de processo com vistas a eliminacdo das varidveis
ruidosas e menos relevantes. O indice de importancia
da varidvel j ¢ definido como vj,j =1,...,, J. Valores
elevados de v, indicam as varidveis mais importantes
para propositos de classificagdo (ANZANELLO; ALBIN;
CHAOVALITWONGSE, 2009).
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0 indice de importancia vjé gerado na Equacdo 1,
sendo que W;-g ¢ obtido através da relagdo
Wi, =w,(p,w,)" . Wold, Sjostrom e Eriksson
(2001) afirmam que o peso ajustado w,, conduz
a processos de selecdo mais estaveis do que o peso

original (Wja]. Detalhes sobre W;-a podem ser obtidos
em Manne (1987).

A .
v, =X (W, PR, =1 (1
a=l1

Wold, Sjostrom e Eriksson (2001) inicialmente
sugeriram o indice v, para selecdo de varidveis com
propositos de predicdo. No entanto, o mesmo
apresentou resultados satisfatorios em procedimentos
de selecdo com vistas a classificacdo de bateladas
produtivas (ANZANELLO; ALBIN; CHAOVALITWONGSE,
2009).

A etapa seguinte consiste na eliminacdo das
varidveis irrelevantes da porcdo de treino. Para tanto,
as bateladas descritas por J varidveis independentes
sdo classificadas como conformes ou ndo conformes
através da ferramenta de classificagdo KNN, e multiplos
critérios de avaliacdo de desempenho de classificacdo
(ex. sensibilidade e especificidade) sdo calculados.
Tais critérios sdo definidos como segue.

Considere quatro possibilidades de classificacdo
(CHAOVALITWONGSE; FAN; SACHDEO, 2007):
1) Positivos verdadeiros (PV), os quais denotam
a correta classificacdo de bateladas conformes;
2) Negativos verdadeiros (NV), indicando a correta
categorizacio de bateladas ndo conformes; 3) Positivos
falsos (PF), indicando a equivocada classificacido de
bateladas ndo conformes na categoria conforme;
e 4) Negativos falsos (NF), indicando a equivocada
categorizacdo de bateladas conformes na categoria ndo
conforme. Sensibilidade é definida como a fracdo de
bateladas conformes corretamente categorizadas, de
acordo com a Equacdo 2; similarmente, especificidade
¢ dada pela fracdo de bateladas ndo conformes
corretamente categorizadas, conforme a Equacéo 3.

Sensibilidade = e (2)
PV + FN
Especificidade = W (3)
NV + FP

Na sequéncia, remove-se a varidvel com o menor
valor absoluto de v, e classifica-se novamente a porcao
de treino consistindo das J-1 varidveis remanescentes.
A sensibilidade e especificidade de classificacdo sdo
novamente calculadas. Esse processo de eliminacdo
e classificacdo € repetido até que exista apenas uma
varidvel remanescente.

Apds concluir-se o processo de eliminacdo das
varidveis, inicia-se o terceiro passo com a constru¢ao
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de um grafico associando os critérios de desempenho
(sensibilidade, especificidade, entre outros), ou
percentual de custo das varidveis retidas, ao percentual
de varidveis retidas. Cada ponto deste grafico refere-se
ao desempenho de classificacdo ou custo das varidveis
remanescentes decorrente da eliminacdo de uma
variavel. No caso de mais de trés critérios serem
considerados na andlise, o grafico ¢ substituido por
uma tabela descrevendo os valores de desempenho
e percentual de varidveis retidas.

Na sequéncia, aplica-se a analise de Pareto Otimo
(PO) para identificar solucdes diferenciadas. As solugdes
apontadas pela andlise de PO sdo definidas como
solugdes “ndo dominadas” em aplicacdes caracterizadas
por multiplas funcdes objetivo, ou seja, solugdes que
ndo podem ser superadas por solucdes vizinhas em
termos dos objetivos avaliados. As solucdes “ndo
dominadas” sdo ilustradas em um contorno grafico
denominado fronteira do Pareto. Tal fronteira facilita
a identificacdo da melhor solu¢do (ou grupo de
melhores solucdes), visto que o conjunto de potenciais
solucdes ¢ reduzido de forma significativa (HORN;
NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994; ZITZLER; THIELE,
1999; TABOADA; COIT, 2007, 2008).

No quarto passo, os pontos da fronteira do
perfil de sensibilidade/especificidade tém suas
distancias euclidianas calculadas em relacdo a um
ponto do grafico tido como ideal. As coordenadas
do ponto ideal devem ser coerentes com os critérios
analisados: valores proximos a 1 para os critérios de
desempenho de classificacdo e valores proximos a 0
para o percentual de varidveis retidas e custo dessas
variaveis. Tais coordenadas sdo definidas pelo usuario.
0 ponto de fronteira com a menor distancia ao
ponto ideal é definido como ponto base (PB), e sua
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distancia definida como d},,. Um exemplo hipotético
considerando trés critérios (dois a serem maximizados,
como sensibilidade e especificidade, e um a ser
minimizado, como percentual de varidveis retidas)
¢ apresentado na Figura 1. O ponto hipotético tido
como ideal, neste caso, ¢ representado por (1,1,0).

Na sequéncia, sugere-se a varredura dos pontos de
fronteira vizinhos ao ponto PB. Com isso, pretende-se
avaliar solucdes que aumentem significativamente um
ou mais critérios de desempenho por conta da inclusdo
de variaveis adicionais na solucéo final. Considere os
F(f=1, ..., F) pontos de fronteira contendo um ou
mais critérios de desempenho superiores aos obtidos
no ponto PB. Calcula-se a variacdo de desempenho do
critério ¢ var,,, com base no percentual de varidveis
retidas no ponto £, conforme a Equacéo 4:

— Cn’tcf —ai tcPB

var, = c=1,.,Crf=1.,F (4

ret, —retpy

onde crit . denota o critério de desempenho c avaliado
no ponto £ crit,, denota o valor daquele critério
no ponto PB, ret, ¢ o percentual de varidveis retidas
no ponto f'e ret,, indica o percentual de varidveis
retidas no ponto PB. Tal relacdo ¢é calculada para os
C critérios de desempenho considerados.

Na sequéncia, calcula-se a distancia euclidiana
ponderada de cada ponto £, d . Tal distancia ¢
calculada através da Equacdo 5 que, para fins de
ilustracdo, considera os critérios sensibilidade (sens) e
especificidade (esped. A Equagéo 5 pode ser facilmente
desdobrada para mais de trés critérios.

=1, .., F(5)

Var, X var,

sens) especf

_ 2 _ 2 2
dwf:\/{] sens; )* + (1—espec, )* + (ret, ) f

+ Ponto dominado

‘| @ Ponto da fronteira

S ¢ Solucdo base (ponto PB)

B Ponto ideal

0.5

Critério 2
1.0 (a ser maximizado)

Figura 1. Perfil hipotético gerado com a eliminacéo sistematica de varidveis de processo.
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A obtencdo de valores negativos em var, indica
que o desempenho de classificacdo foi reduzido com
a inclusdo de variaveis adicionais. Tal ponto ndo deve
ser avaliado na Equacdo 5. Além disso, a ordem da
subtracdo no numerador da Equacdo 4 deve ser
alterada quando o critério “custo das varidveis retidas”
for analisado (quanto mais baixo o custo, melhor).

Por fim, o menor valor de dw, ou d,, identifica o
ponto da fronteira associado ao melhor subconjunto
de varidveis para classificacdo. As varidveis selecionadas
sdo entdo utilizadas na categorizacdo das bateladas
da porcio de teste (simbolizando novas observacées),
e o desempenho da classificacdo avaliada segundo os
critérios utilizados no processo de selecao.

4. Aplicacdo em dados industriais

0 método proposto ¢ aplicado em dados de seis
processos industriais obtidos em Gauchi e Chagnon
(2001) e Wold, Sjostrom e Eriksson (2001). A
Tabela 1 traz o nome de cada processo, natureza
de aplicacdo, numero de varidveis de processo e
numero de observacoes (bateladas) nas por¢des de
treino e teste. Tais varidveis de processo referem-se a
temperaturas, pressdes e concentracoes de reagentes
quimicos, enquanto a varidvel de resposta denota uma
caracteristica do produto, como viscosidade ou teor de
pureza. As observaces de cada banco de dados foram
classificadas em dois niveis de qualidade (conforme
ou nado conforme), sequindo especificacdes na variavel
de resposta fornecidas por Gauchi e Chagnon (2001)
e Wold, Sjostrom e Eriksson (2001).

Tabela 1. Processos industriais analisados.

Na sequéncia, aplicou-se a regressdo PLS na
porcéo de treino de cada processo, sendo retidos trés
componentes para cada processo através de validacdo
cruzada (ver WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON, 2001). A
variancia em Y explicada pelos trés componentes foi
949% para ADPN, 75% para GRANU, 77% para LATEX,
940/ para OXY, 68% para PAPER e 710 para SPIRA.
Um procedimento de validacdo cruzada também foi
utilizado pra definir o melhor pardmetro k para a
ferramenta de classificacdo KNN. Os resultados sdo
apresentados entre parénteses: ADPN (3), GRANU (3),
LATEX (3), OXY (3), PAPER (3), e SPIRA (9).

A Tabela 2 apresenta os critérios de sensibilidade,
especificidade e percentual de varidveis retidas na por¢do
de treino em cada banco. Na mesma tabela, o método
proposto ¢ comparado ao ¢”_ , originalmente proposto
por Gauchi e Chagnon (2001) para selecio de variaveis
com propositos de predicdo e aqui adaptado para fins
de classificacdo. O método proposto conduz a melhores
resultados acerca de desempenho de classificacéo frente
ao (°_ , retendo menor percentual de varidveis na
maioria dos bancos analisados. A justificativa para o
melhor resultado frente ao método Q*_, decorre da
integragdo da ferramenta KNN na classificacdo das
bateladas e pela utilizagdo de um indice de importancia
de varidveis mais consistente que o utilizado por
Gauchi e Chagnon (2001), que ordenam suas variaveis
valendo-se apenas do coeficiente de regressio PLS.

Para a porcdo de teste (composta por observacoes
nio utilizadas na geracdo do modelo), a sensibilidade
foi elevada em 9%, de 0,78 para 0,85, enquanto que
a especificidade aumentou 20%, de 0,64 para 0,77
(Tabela 3).

Banco de dados Natureza de aplicacdo

Numero de variaveis de

Numero de observacdes

[BICCCES0) Porcio de treino Porcio de teste
ADPN Producio de nylon 100 57 14
GRANU Emulgdo na industria de papel 78 300 200
LATEX Polimerizacao em um processo 17 210 52
de latex
(044 Producéo de dxido de titanio 95 300 200
PAPER Reciclagem de papel 54 192 192
SPIRA Producéo de antibioticos 96 15 29

Tabela 2. Desempenho do método proposto na porcdo de treino dos bancos de dados.

e G dhnlis Sensibilidade na porgéo de treino (%)

Especificidade na porcéo de treino (%)

Variaveis retidas (%)

(nimero de

Meétodo Sem selecdo

Método

Sem selegdo Meétodo

varidveis originais) proposto e de variaveis  proposto G de variaveis  proposto e
ADPN (100) 99 98 93 71 56 63 7 13
GRANU (78) 94 90 88 90 93 88 24 9
LATEX (117) 97 93 94 92 83 80 7 21

OXY (95) 98 98 98 95 81 67 8 13
PAPER (54) 75 63 48 94 98 93 9 11
SPIRA (96) 96 77 96 92 84 79 19 16

Média 93 87 86 89 83 78 12 14
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5. Experimentos de simulagio

Por fim, a robustez do método proposto ¢ analisada
através de experimentos de simulacdo. Para tanto,
geram-se bancos com base em dados reais de um
processo de producdo de latex. Assume-se que
um modelo PLS ¢ satisfatorio para descrever tal
processo. O banco de dados original ¢ constituido por
100 varidveis independentes, uma varidvel dependente
e 100 observacdes, sendo que cada observacio
representa uma batelada de producéo.

As varidveis independentes sdo geradas de acordo
com uma distribuicdo multinormal, com média e
matriz de correlacdo extraidas do banco de dados de
producio de latex. A regressdo PLS ¢ entdo aplicada
aos dados originais para estimar os coeficientes de
regressdo PLS, sendo que trés componentes sao
retidos no modelo. A varidncia do erro ¢ estimada
como sugerido em Denham (2000).

A simulacdo utiliza trés fatores (com seus
respectivos niveis entre parénteses) entendidos como
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relevantes para identificacdo de varidveis em processos
industriais (JUN; CHONG, 2005): (/) variancia do
erro - (0,5 ve, ve e 1,5 ve); (i) correlacdo entre
as variaveis — (1/3 cv, 1 cve 3 ¢V); e (i) razdo
entre o numero de observacdes e o numero de
variaveis — (0,2 nv e 10 nv). Os niveis nominais
para variancia do erro e correlagdo sdo extraidos
do banco de dados do processo de latex. O terceiro
fator apresenta dois niveis: razdo 0,2, onde o numero
de observacdes € menor que o numero de variaveis
(caracteristica de processos em batelada), e razdo 10.
Foram geradas 500 repeticdes por caso.

Os resultados da simulacdo sdo apresentados na
Tabela 4, onde sdo calculadas a média e a variancia
para as 500 repeticoes de cada cruzamento de niveis
dos fatores. Percebe-se uma diminuicio dos critérios
de desempenho de classificacio (sensibilidade e
especificidade) a medida que maior ruido ¢ inserido
no banco de dados. A adi¢io de ruido reduz a precisdo
dos parametros gerados pela regressao PLS, afetando

Tabela 3. Desempenho do método proposto na porcdo de teste dos bancos de dados.

Sensibilidade na porgéo de teste (%)

Especificidade na porcio de teste (%)

Banco de dados

(ntimero de variaveis originais) Meétodo

Sem selecdo de

Método Sem selecdo de

Q% cum . Q% cum .
proposto variaveis proposto variaveis

ADPN (100) 100 90 100 62 50 25

GRANU (78) 95 86 87 78 80 80

LATEX (117) 93 67 81 71 71 73

OXY (95) 96 94 97 88 72 57

PAPER (54) 35 16 20 90 86 86

SPIRA (96) 92 75 83 75 83 65

Média 85 71 78 77 74 64

Tabela 4. Desempenho do método proposto nos experimentos simulados.
0,5 nv
1/3 cv cv 3cv
0,5 ve ve 1,5 ve 0,5 ve ve 1,5 ve 0,5 ve ve 1,5 ve
Sensibilidade ~ 0,8508  0,7808  0,7496  0,7867 07717  0,7564  0,7686  0,7839  0,7548
Media  Fpecificidade 0,829 07868 07484 07764 07663 07542 07777 07622 07498
V:’ert'izv:s's 0,0942 00883 00972 0,194  0,1256 0,118 0,117 0,1286  0,1198
Sensibilidade  0,0125  0,0183 00219 00186  0,0197 0,017 00167 00167  0,0162
. . Especificidade  0,0142 0,015 00178 00144 00189 00162 00167 00178 00174
Variancia L
Vraert';V:S'S 0,0046 0,004 0,0065 00056 00087 00063 00063 00087  0,0065
10 nv
1/3 ev oV 3cv

0,5 ve ve 1,5 ve 0,5 ve ve 1,5 ve 0,5 ve ve 1,5 ve
Sensibilidade ~ 0,8809 07114  0,6639 07022  0,6512  0,6309 0,681 0,6343  0,6304
Media  Fpecificidade  0,8068 07162 06705 07024 0,655] 0,6404 06668  0,6519  0,6268
V:tli?:sls 0,0822 00932  0,0964 0,122 0,109 0,107 0,1208 0,129  0,1004
Sensibilidade  0,0038  0,0054 00059 00053 00072 00069 00059 00052 0,006
Variancia  FPecificidade 00039 00053 00056 00048 00069 00068 00055 00058  0,0069
Varidveis 0,0017 0,004 0,0045 00044 00048 00049 00053 00055  0,0046

retidas
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o indice de importancia das variadveis da Equacao 1
e alterando a ordem de eliminacido das varidveis
no passo 2 do método proposto. O percentual de
varidveis permanece praticamente inalterado com a
adicdo de maiores niveis de ruido, porém varidveis
menos relevantes deslocam outras mais relevantes
no ordenamento de importancia. Um maior ruido,
como esperando, tende a elevar a variabilidade dos
indices de desempenho (medida pela variéncia na
Tabela 4), porém nio estabelece um padréo nitido
de influéncia sobre o percentual de varidveis retidas.

De maneira similar, o aumento da correlacdo
entre as variaveis também reduz o desempenho de
classificacdo do método proposto. Apesar de mais
robusta do que a tradicional regresséo linear multipla,
elevados niveis de colinearidade entre as variaveis
prejudicam a estimagdo dos pardmetros da regressiao
PLS e, por consequéncia, reduzem a precisdo dos
indices de importancia gerados.

Um aumento no numero de observacdes eleva
o desempenho das classificacdes. Tal situacdo ¢
justificada pela maior disponibilizagdo de informacéo
a regressdo PLS, a qual gera parametros mais precisos
e conduz a indices de importancia mais confidveis,
beneficiando o processo de eliminacdo de variaveis.
Uma maior proporcdo de observagdes frente as
variaveis também reduz a variabilidade nos critérios
de desempenho e percentual de varidveis retidas.

6. Conclusio

Este artigo apresentou um método para selecdo
de varidveis com base em multiplos critérios de
desempenho. As etapas do método sdo: (1) Aplicagio
da regressdo PLS no banco de dados e geracio de
um indice de importancia da varidvel de processo;
(2) Categorizacdo das bateladas em duas classes
e eliminacdo sistematica das varidveis irrelevantes
até que exista apenas uma varidvel remanescente;
(3) Geracdo do perfil de desempenho e aplicagdo
da andlise de Pareto Otimo; e (4) Identificacdo da
melhor solucdo da fronteira do Pareto através de
uma distancia euclidiana ponderada.

Quando aplicado na porcéo de teste de seis bancos
de dados industriais, o método reteve, em média,
129% das variaveis originais. As variaveis selecionadas
elevaram a sensibilidade de classificacdo da porgdo
de teste em 9%, de 0,78 para 0,85, enquanto que
a especificidade da mesma porcdo aumentou 200%,
de 0,64 para 0,77. Verificou-se ainda reducéo
significativa no percentual de custo e numero de
varidveis retidas ao incluir-se um quarto critério (custo
de medicio/coleta das variaveis retidas). Experimentos
de simulacdo permitiram avaliar o impacto gerado por
diferentes niveis de ruido, colinearidade e proporcdo
de observacoes/variaveis sobre o método proposto.
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Desdobramentos futuros incluem a extensao do
método proposto para cendrios onde diversas varidveis
de resposta sdo encontradas. O desafio esta na elevada
correlagdo entre tais varidveis, responsavel pela reducdo
da eficiéncia dos métodos de classificagdo. Outro
potencial desenvolvimento estd ligado a categorizagdo
de bateladas em diversas classes (trés ou mais), o
que demanda aprimoramento na ferramenta de
classificacdo KNN.
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A multiple criteria-based method for variable
selection in industrial applications

Abstract

Several correlated and noisy variable are collected from industrial processes. This paper proposes a method for selecting
the most relevant process variables aimed at classifying production batches into classes based on multiple criteria
(e.g., sensibility and specificity). Production batches are inserted into two classes. The method first applies the PLS
regression (Partial Least Squares) on process data and derives a variable importance index. A classification/elimination
procedure is then carried out, and a weighted Euclidian distance is generated to identify the recommended variable
subset. When applied to the testing set of real industrial data, the proposed method retained average 129% of original
variables. The recommended subsets yielded 9% higher sensibility, from 0.78 to 0.85, and 20% higher specificity,
from 0.64 to 0.77. Simulation experiments are also performed.

Keywords
Variable selection. Multiple criteria. PLS regression.
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