15a18

Q XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011
Ubatuba/SP

IDENTI FINCAQAO DE VARIAVEISREL EVANTES PARA
CATEGORIZACAO DE BATELADAS DE PRODUCAO COM BASE EM
CRITERIOSDE SENSIBILIDADE E ESPECIFICIDADE

Michel J Anzanello
Universidade Federal do Rio Grande do Sul
Av. Osvado Aranha, 99 — 5° andar, Porto Alegre— RS
anzanello@producao.ufrgs.br

Flavio SFogliatto
Universidade Federal do Rio Grande do Sul
Av. Osvaldo Aranha, 99 — 5° andar, Porto Alegre— RS
ffogliatto@producao.ufrgs.br

RESUMO

Variaveis correlacionadas e ruidosas tendem a reduzir a eficiéncia de métodos para controle
e monitoramento de processos industriais. Este artigo apresenta um método para selecdo das
variaveis mais relevantes para categorizacado de bateladas de producdo em duas classes valendo-se de
multiplos critérios de desempenho de classificacdo (sensibilidade e especificidade). Um indice de
importancia das varidveis de processo € derivado dos pardmetros da regressdo PLS (Partial Least
Sguares). As bateladas sdo entdo classificadas através da ferramenta k-Nearest Neighbor (KNN) e as
medidas de desempenho avaliadas. Na sequéncia, a variavel com menor indice de importancia é
removida e uma nova classificagdo € executada com base nas variavei s remanescentes. Esse processo
€ repetido até que reste apenas uma variavel. A distancia Euclidiana identifica o subconjunto de
varidveis recomendado. A aplicacdo do método proposto em seis processos industriais distintos
reduziu significativamente o nimero de variaveis retidas e aumentou o desempenho de classificagéo.

PALAVRASCHAVE: Selecdo de variaveis, sensitividade, especificidade, regressdo PL S
Areaprincipal: PO naInddstria

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 two classes based on multiple criteria (e.g., sensibility and specificity). 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 the Euclidian distance is
generated to identify the recommended subset of variables. When applied to six datasets of industrial,
the proposed method significantly reduced the number of retained variables and increased the
classification performance.
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1. Introducéo

A maioria dos métodos para selecdo das varidveis mais relevantes em processos industriais
tem priorizado a predicdo de variaveis de produto (GAUCHI; CHAGNON, 2001; MEIRI; ZAHAVI,
2006; OZTURK et al., 2006; OLAFSSON et al., 2008). Este artigo, no entanto, objetiva selecionar as
varidvels de processo mais relevantes com vistas a categorizagdo de bateladas de produgdo com base
em multiplos critérios de desempenho de classificaco, como sensibilidade e especificidade.

A acurdcia de classificagdo, definida como fracdo de observagBes corretamente
classificadas, tem figurado com principal critério para avaliacdo de desempenho em procedimentos
de selecdo de varidveis com proposito de categorizacdo (ANZANELLO et a., 2009). No entanto,
existem situagbes em que outros critérios sdo mais apropriados. Um exemplo vem da indUstria
farmacéutica, onde a incorreta classificacdo de uma batelada de medicamento ndo-conforme como
conforme pode acarretar sérias consequéncias. Neste caso, 0 critério especificidade (fracdo de
batel adas ndo-conformes corretamente classificadas) deve ser avaliado em detrimento a acuracia. Em
contrapartida, a classificacdo equivocada de uma batelada conforme pode acarretar impactos
financeiros elevados em diversas aplicacfes industriais, apontando sensibilidade (fracéo de bateladas
conformes corretamente classificadas) como o critério mais apropriado.

A utilizacdo de critérios como sensibilidade e especificidade como balizadores para a
selecdo de varidveis ndo tem encontrado aplicacdo recente em cenarios industriais. Abordagens deste
cunho tém sido sugeridas em reconhecimento de texto, andlise financeira e sistemas de seguranca
(ROSE-PEHRSSON et al., 2000; DOAN; HORIGUCHI, 2004, PPRAMUTHU, 2004; PENDARAKI
et al., 2005, HUANG et al., 2006; PASIOURAS et a., 2007; ARAGONES-BELTRAN et al., 2008).
Uma revisao abrangente sobre critérios multiplos com foco em tomada de deciséo € apresentada em
Zopounidis e Doumpos (2002) e Sueyoshi (2006).

O método proposto neste artigo aplica a regressdo PLS (Partial Least Squares) na por¢ao
de treino de um banco de dados. Os parametros gerados ddo origem a um indice de importancia para
cada variavel de processo j, v;, 0 qual baliza um processo de eliminagéo de variaveis seguindo a
|6gica backward. As observacdes (bateladas) da porcéo de treino descritas por todas as variaveis sdo
categorizadas em duas classes através da ferramenta k-Nearest Neighbor (KNN), e as medidas de
sensibilidade e especificidade sdo computadas. Na sequéncia, a variavel com o menor v; é eliminada,
uma nova classificagdo é realizada utilizando as varidvels remanescentes, e 0 desempenho de
classificacdo é reavaliado. Tal procedimento iterativo é mantido até que reste apenas uma variavel. O
subconjunto ideal é identificado com base na distancia Euclidiana de cada subconjunto candidato a
um ponto hipotético tido como ideal. O subconjunto selecionado € validado na por¢éo de teste.

A aplicacdo do método na porcéo de teste de seis bancos de dados industriais reteve, em
média, 12% das varidveis originais. As varidveis selecionadas elevaram a sensibilidade de
classificacdo em 9%, de 0,78 para 0,85, enquanto que a especificidade aumentou 20%, de 0,64 para
0,77.

O artigo esta organizado como segue. A Secédo 2 traz os fundamentos da regresséo PLS e da
ferramenta de classificagdo KNN, enquanto que a Secdo 3 descreve 0 método para selecdo de
varidvels com base em sensibilidade e especificidade. A secéo 4 apresenta os resultados do método
aplicado em dados industriais reais. Uma conclusdo é apresentada na Secéo 5.

2. Referencial Tedrico

Esta secdo traz os fundamentos da regressdo PLS e ferramenta de classificacdo k-Nearest
Neighbor (KNN).

A regressdo PLS vem sendo amplamente utilizada em aplicagbes industriais onde as
variaveis de processo apresentam elevados niveis de correlacdo, ruido, observacfes faltantes e
desequilibrio na propor¢do de variaveis e observacOes, ver Wold et a. (2001a) Kettaneh, et al.
(2005), Nelson et a. (2006), e Hoskuldsson (2001). Tal regressdo gera um reduzido nimero de
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combinacBes lineares independentes (também chamadas de componentes PLS) das variaveis de
processo. Essas combinacdes respondem por parte significativa da variancia das variaveis originais
do processo. Normalmente, apenas trés ou quatro componentes PLS so retidos para representar
dezenas ou mesmo centenas de variaveis de processo.

A regressdo PLS é operacionalizada como segue. Considere uma matriz X com n
observacBes para cada uma das J variaveis de processo e uma matriz Y com n observacfes para cada
uma das M variaveis de produto. As variaveis de processo e produto referentes a uma batelada i séo
representadas pelos vetores X; (X1, Xiz,---, Xiz) € Vi Yiz, Yizs---, Yim), respectivamente. A regressdo
PL S gera A combinaces lineares (componentes) das variaveis de processo,

tia = WlaXil +W2aXi2 +...+ WJaXiJ = Wa’Xi y

@

com A < J. O nimero de componentes, A, é geralmente pequeno, e pode ser definido através de
validagdo cruzada O vetor Wa = (Wi, Wa,,...,Wy,)' quantifica a influéncia de cada varidvel na
composic¢do do componente e, por consequéncia, na composi¢ao das variaveis de processo e produto
(Wold et al., 2001a). Similarmente, componentes sdo construidos para as variaveis de produto Y, ou
sga,

Uia = Cia¥iz + CoaYiz + -+ CyaYim = Ca'Vi, (2)

onde Ca = (C15,Coay-4Cua) € O PESO das varidveis de produto.

Os vetores de peso W, e C, S80 estimados com vistas a maximizacdo da covariancia entre 0s
componentes t, and u,. Tais pesos sd0 ortogonais entre si, garantindo a independéncia dos
componentes gerados (XU; ALBIN, 2002). Outro parémetro de interesse é o vetor de carga, pa =
(P1as Poar P1a)'» gerado pela regressdo das colunas de X em relacdo a t,. Tal par@metro cumpre
importante fung@o na geragdo do indice de importancia proposto na Segéo 3.

Os parametros da regressdo PLS podem ser estimados através do algoritmo NIPALS; ver
Goutis (1997), Abdi (2003) e Geladi e Kowalski (1986). Detalhes mateméticos da regresséo PLS
podem ser obtidos em Westerhuis et al. (1998) e Wold et a. (2001a, b). A regressdo PLS pode ser
operacionalizada através do toolbox PLS, encontrado em pacotes estatisticos como Matlab® e R®.

A ferramenta de classificacdo KNN, por sua vez, encontra ampla utilizacdo por conta de
sua ssimplicidade conceitual e disponibilidade em pacotes estatisticos. Considere N observacdes em
um conjunto de dados de treino composto por J varidveis de processo. O objetivo é classificar uma
nova observacdo em conforme ou ndo-conforme (1 ou O, respectivamente), utilizando-se apenas as
varidvels do processo. O algoritmo KNN mede a distancia Euclidiana entre a nova observagéo e os k
vizinhos mais proximos (ou segja, observaces ja existentes). A classe de cada um dos k vizinhos €
previamente conhecida, 0 ou 1. Uma nova observacdo € classificada como 0 se a maioria dos seus
vizinhos mais proximos pertencer a 0. O nimero de vizinhos, k, é definido através da maximizacao
de uma medida de desempenho de classificagdo na porcdo de treino, onde a classe de cada
observacdo é conhecida.

Algumas aplicacbes da ferramenta KNN incluem a classificac8o de genes em Golub et al.
(1999), reconhecimento de texto em Weiss et al. (1999), deteccdo de atividade cerebral anormal em
Chaovalitwongse et al. (2007) e selecdo de atributos sensoriais em Anzanello et a. (2011). Mais
detalhes sobre KNN podem ser encontrados em Ridgeway (2003).

3. Método
O método proposto para selecdo de variaveis utilizando multiplos critérios de desempenho
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€ operacionalizado em trés passos. (1) geracdo de um indice de importancia das variaveis de processo
com base nos parametros da regressdo PLS; (2) categorizacdo das bateladas em duas classes e
eliminacio das variaveis irrelevantes, e (3) aplicacio da andlise de Pareto Otimo no perfil de
desempenho gerado pela eliminacédo de variaveis e identificacdo da melhor solucéo da fronteira do
Pareto via disténcia Euclidiana. Tais passos séo detalhados na sequéncia.

No primeiro passo do método proposto, gera-se um indice de importancia da variavel de
processo com base nos parédmetros da regressdo PLS. Para tanto, dados de N bateladas séo
randomicamente divididos em duas por¢oes: treino (Ny.) e teste (Nys), com N=N;. + Ni. Recomenda-
se manter 60% das observagdes na porcéo de treino (CHONG et al., 2007).

A regressdo PLS € aplicada na porcdo de treino (Ny). Os parametros de interesse gerados
pela regressdo incluem os pesos wj,, as cargas pj, € 0 percentual de varignciaem'Y explicado pelo a-
ésimo (a=1,...,A) componente retido, RZ,. Tais parametros sfo utilizados na geragio de um indice de
importancia das varidveis de processo com vistas a eliminacdo das varidvels ruidosas e menos
relevantes. O indice de importancia da variavel j € definido como v;, j=1,...,J. Vaores elevados de v;
indicam as varidveis mais importantes para propdsitos de classificagdo (ANZANELLO et al., 2009).

O indice de importancia v; é gerado na equagéo (4), sendo que W}a € obtido através da

equaco (3).
W?a = Wja( pjaWjarl (3)

Wold et al. (2001a) afirmam que o peso g ustado W?a conduz a processos de selecdo mais

estaveis do que o peso original (w;,). Detalhes sobre w]a podem ser obtidos em Manne (1987).

A
S 0RE e @

a=1

Wold et al. (2001a) inicialmente sugeriram o indice v; para sele¢do de variaveis com
propositos de predicdo. No entanto, 0 mesmo apresentou resultados satisfatérios em procedimentos
de selecéo com vistas a classificacdo de bateladas produtivas (ANZANELLO et a., 2009).

No segundo passo do método proposto, inicia-se um processo iterativo para eiminacéo das
varidvels 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
classificacdo KNN, e multiplos critérios de avaliacdo de desempenho de classificacdo (sensibilidade
e especificidade) sdo calculados. Tais critérios de desempenho sdo definidos como segue.

Considere quatro possibilidades de classificacdo (CHAOVALITWONGSE et a., 2007): 1)
Positivos verdadeiros (PV), os quais denotam a correta classificacdo de bateladas conformes, 2)
Negativos verdadeiros (NV), indicando a correta categorizacdo de bateladas néo-conformes; 3)
Positivos Falsos (PF), indicando a equivocada classificag8o de bateladas ndo-conformes na categoria
conforme; e 4) Negativos Falsos (NF), indicando a equivocada categorizacdo de batel adas conformes
na categoria ndo-conforme. Sensibilidade é definida como a fracdo de bateladas conformes
corretamente categorizadas, de acordo com a equacdo (5); similarmente, especificidade é dada pela
frac8o de batel adas ndo-conformes corretamente categorizadas, conforme a equacao (6).

PV

Sensibilidade = — (5)
PV + FN
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Especificidade = ——— (6)
NV + FP

Na sequéncia, remove-se a variavel com o menor valor absoluto de v; e classifica-se
novamente a por¢do de treino consistindo das J-1 variaveis remanescentes. A sensibilidade e
especificidade de classificacdo s8o0 novamente calculadas. Esse processo de eliminagdo e
classificag8o é repetido até que exista apenas uma varidvel remanescente.

O terceiro passo inicia apds concluir-se o processo de eliminacdo das varidveis. Constroi-se
inicialmente um gréfico associando sensibilidade, especificidade e percentual de varidveis retidas.
Cada ponto deste gréafico refere-se ao desempenho de classificacgo decorrente da eliminacéo de uma
variavel. No caso de mais de trés critérios serem considerados na andlise, o grafico é substituido por
uma tabela descrevendo os critérios de desempenho e percentua de varidveis retidas.

Na sequéncia, aplicase a andlise de Pareto Otimo (PO) para identificar solucdes
diferenciadas no perfil gerado pela eliminacdo das variaveis. As solugdes apontadas pela andlise de
PO sdo definidas como solugdes “ndo-dominadas’ em aplicagdes caracterizadas por multiplas
funcdes objetivo, ou sga, solucbes que ndo podem ser superadas por solucdes vizinhas em termos
dos objetivos avaliados (AZAPAGIC, 1999). As solugdes “ndo-dominadas’ sdo ilustradas em um
contorno gréfico denominado Fronteira do Pareto. Ta fronteira facilita a identificagdo da melhor
solucdo (ou grupo de melhores solucdes), visto que o conjunto de potenciais solucdes é reduzido de
formasignificativa (HORN et a., 1994; ZITZLER; THIELE, 1999; TABOADA; COIT, 2007, 2008).

Por fim, os pontos da fronteira do perfil gerado pela eliminagéo das varidveis tém suas
distancias Euclidianas cal culadas em relagdo a um ponto do gréfico tido como ideal. As coordenadas
do ponto ideal devem ser coerentes com os critérios analisados: valores proximos a1 para os critérios
de desempenho de classificagcdo e valores préximos a 0 para o percentua de varidveis retidas. Tais
coordenadas sdo definidas pelo usuério. O ponto de fronteira com a menor distancia ao ponto ideal
consiste no subconjunto recomendado pelo método, sendo estéo validado na por¢éo de teste do banco
de dados.

4, Estudo decaso

O método proposto é aplicado em dados de seis processos industriais obtidos em Gauchi e
Chagnon (2001) e Wold et a. (2001a). A Tabela 1 traz 0 nome de cada processo, natureza de
aplicacdo, nimero de variaveis de processo e nimero de observacdes (bateladas) nas porcdes de
treino e teste. Tais variavels de processo referem-se a temperaturas, pressdes e concentracfes de
reagentes quimicos, enquanto que a variavel de resposta denota uma caracteristica do produto, como
viscosidade ou teor de pureza.
Tabela 1. Processos industriais analisados

Banco de N Numero de varidveis Numero de observacbes
Natureza de aplicagdo — - —

dados de processo Porgdo de treino Porgdo de teste
ADPN Produgdo de nylon 100 57 14
GRANU Emulsdo na industria de papel 78 300 200
LATEX Polimerizagdo em um processo de latex 117 210 52

OXY Producdo de oxido de titanio 95 300 200
PAPER Reciclagem de papel 54 192 192
SPIRA Produgdo de antibidticos 96 115 29

Fonte: autores

As observacdes de cada banco de dados foram classificadas em dois niveis de qualidade
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(conforme ou ndo-conforme), seguindo especificaces na variavel de resposta fornecidas por Gauchi
e Chagnon (2001) e Wold et al. (2001a).

Na sequéncia, aplicou-se a regressao PLS na por¢do de treino de cada processo, retendo-se
trés componentes para cada processo através de validacdo cruzada (ver WOLD et a., 2001a). A
varidncia em Y explicada pelos componentes retidos em cada banco de dados, bem como o melhor
pardmetro k para a ferramenta de classificacdo KNN (estimado através de validacdo cruzada), séo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Varianciaexplicadaem Y pelos componentes retidos e paréametro k

Varidanciaem Y explicada pelos

. Parametro k
componentes retidos (%)

Banco de dados

ADPN 94 3
GRANU 75 3
LATEX 77 3
OXY 94 3
PAPER 68 3
SPIRA 71 9

A Figura lilustra o perfil de sensibilidade/especificidade gerado para a por¢éo de treino do
processo GRANU a medida que variaveis de processo sdo eliminadas. O método sugere que somente
24% das variaveis originais sejam utilizadas, elevando a sensibilidade em 7%, de 0,88 para 0,94, e a
especificidade em 2%, de 0,88 para 0,90.

-
N H
: *
- R : - l
L : Lt ' P
T : ey 0 e ! .
+ .
‘g, . *+  Ponto dominado
0.8 U _
W ' [ i .| @& Ponto da fronteira
g e,
5 e % Subconj dado|, |
g 0.6 : (R i ubconjunto recomendado|, !
: LA : i P A e
o TR )
S ol P B Ponto ideal
& 04 | oo i '
= L Kgn ' '
S LT * e 4 !
ESS 02 .o ' ' ",0'—_\ ;. ) =,
- i A AP !
Y L et .
o X - e -~
0 - - L et -

0.5

Sensibilidade Especificidade

Figura 1. Perfil de sensibilidade/especificidade para o processo GRANU

Em relac@o aos seis processos analisados, o0 método proposto reteve, em média, 12% das
variaveis originais (Tabela 3). A sensibilidade da porc¢éo de treino foi elevada em 8%, de 0,86 para
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0,93, enquanto que a especificidade da porcdo de treino aumentou 14%, de 0,78 para 0,89. VariagcOes

no desempenho de classificacdo so justificadas pela diversidade de processos analisados.

Tabela 3. Desempenho do método proposto na por¢do de treino dos bancos de dados

Sensibilidade na porgdo de | Especificidade na porgdo de
Banco de dados (nimero treino (%) treino (%) Variaveis
de variaveis originais) Método Sem selegéo Método Sem selegdo | retidas (%)
proposto de variaveis proposto de variaveis
ADPN (100) 99 93 71 63 7
GRANU (78) 94 88 90 88 24
LATEX (117) 97 94 92 80 7
OXY (95) 98 98 95 67 8
PAPER (54) 75 48 94 93 9
SPIRA (96) 96 96 92 79 19
Média 93 86 89 78 12

Para a porcéo de teste (composta por observacfes ndo utilizadas na geracdo do modelo), a
sensibilidade foi elevada em 9%, de 0,78 para 0,85, enquanto gque a especificidade aumentou 20%, de
0,64 para 0,77 (Tabela 4).

Tabela 4. Desempenho do método proposto na porgéo de teste dos bancos de dados

Sensibilidade na porgao de | Especificidade na por¢do de
Banco de dados (numero teste (%) teste (%)
de variaveis originais) Método Sem selegao Método Sem selegao
proposto de variaveis proposto de variaveis
ADPN (100) 100 100 62 25
GRANU (78) 95 87 78 80
LATEX (117) 93 81 71 73
OXY (95) 96 97 88 57
PAPER (54) 35 20 90 86
SPIRA (96) 92 83 75 65
Média 85 78 77 64

5. Conclusdo

Este artigo apresentou um método para selecdo de varidveis com base em multiplos
critérios de desempenho. As etapas do método sdo: (1) geracdo de um indice de importéncia da
variavel de processo com base nos parametros da regressdo PLS; (2) categorizacdo das batel adas em
duas classes e eliminacdo das varidveis irrelevantes; e (3) identificagdo do melhor subconjunto de
varidveis através da andlise de Pareto Otimo.

Quando aplicado na porc¢do de teste de seis bancos de dados industriais, 0 método reteve,
em média, 12% das varidveis originais. As variaveis selecionadas elevaram a sensibilidade de
classificacdo da porcéo de teste em 9%, de 0,78 para 0,85, enquanto que a especificidade da mesma
por¢do aumentou 20%, de 0,64 para 0,77.

Desdobramentos futuros incluem a extensdo do método proposto para cendrios em que
diversas varidveis de resposta sdo encontradas. O desafio estd na elevada correlacdo entre tais
varidve's, responsavel pela reducdo da eficiéncia dos métodos de classificagcdo. Outro potencial
desenvolvimento esta ligado a categorizagdo de bateladas em multiplas classes (trés ou mais), o que
demanda aprimoramento na ferramenta de classificacdo KNN.
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