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RESUMO

A identificacdo das varidveis mais importantes para predicéo € relevante no controle de processos
industriais. A regressdo PLS (Partial Least Squares) vem sendo amplamente utilizada em
procedimentos de selecdo de varidveis por sua capacidade de lidar com varidveis em grande
namero, correlacionadas e ruidosas. Este artigo propde um método para identificar o melhor
subconjunto de variaveis de processo para a predicdo das variaveis de resposta. Indicadores de
importancia das variaveis foram desenvolvidos a partir de parametros da regressao PLS para
guiar a eliminagdo das variaveis ruidosas e irrelevantes e testados em termos de seu desempenho.
Ao ser aplicado em 5 bancos de dados industriais, 0 método utilizou 31% das variaveis originais
e aumentou a acuracia de predicdo em 6% quando todas as varidveis sdo utilizadas. O método
proposto também superou o desempenho de predicdo do tradicional método Stepwise.

PALAVARAS CHAVE. Sele¢éo de variaveis, Regressdo PLS, Predicéo
Area principal. IND - PO na Indistria

ABSTRACT

Variable selection is deemed a key step precise prediction in process control applications. The
Partial Least Squares (PLS) regression has been widely used for that purpose due to its ability to
handle a large number of correlated and noisy variables. This paper presents a method for
selecting the most relevant variables aimed at predicting product variables. For that matter,
variable importance indices are developed based on PLS parameters and used to guide the
elimination of noisy and irrelevant variables. Variables are then systematically removed from the
dataset, and the performance of the predictive model evaluated. When applied to 5 manufacturing
datasets, the proposed method retained 31% of the original variables and yielded 6% more
accurate predictions than using all original variables. Further, the proposed method also
outperformed the traditional Stepwise method regarding prediction performance.
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1. Introducéo

S80 varios 0s processos industriais que envolvem elevado numero de variaveis
correlacionadas e ruidosas: refino, processamento de petréleo, siderurgia, producao de alimentos,
bem como os processos quimicos em geral (processamento de polimeros, papéis e medicamentos,
entre outros). Kourti & MacGregor (1995) e Montgomery (2004) ressaltam que, na presenca de
elevado numero de varidveis de processo, € imperativo valer-se de métodos multivariados para o
monitoramento do processo, uma vez que 0s métodos univariados podem levar a interpretagdes
equivocadas. Por sua vez, Martin et al. (1999) destacam que o controle multivariado do processo
tornou-se relevante por possibilitar um alerta preventivo sobre mudancas no processo, potenciais
falhas, mal funcionamento e distirbios no processo.

O elevado volume de informacg6es coletadas de processos industriais, no entanto, pode
inviabilizar o monitoramento preciso dos mesmos, visto que grande parte destas informagfes é
inflada com ruido, colinearidade e dados faltantes (Kourti & MacGregor, 1995). Nesse contexto,
constitui-se um desafio identificar um conjunto reduzido de varidveis que descrevam
caracteristicas do processo e viabilizem o monitoramento e controle do mesmo (Gauchi &
Chagnon, 2001; Chong & Jun, 2005; Anzanello et al., 2009).

Métodos para selecdo de varidveis tém sido continuamente propostos na literatura
(Lazraq et al, 2003; Gauchi & Chagnon, 2001; Anzanello et al, 2009; Chiang & Pell, 2004).
Entre os métodos para selecdo de variaveis com proposito de predi¢do, destacam-se aqueles
baseados em regressdes PLS (Partial Least Squares). A regressao PLS consiste em uma analise
multivariada que transforma as variaveis de resposta, Y, e de processo, X, em um nimero menor
de componentes ou estruturas latentes. Seu uso na industria € justificado por sua habilidade em
lidar com um elevado numero de variaveis de produto e resposta, dados com elevado nivel de
ruido, colinearidade, e observacdes incompletas (Wold et al., 2001; Kourti & MacGregor, 1995).

Apesar do grande nimero de métodos com vistas a selecdo de varidveis com propositos
de predigdo em PLS, ndo existe um método unénime. Nesse sentido, os trabalhos de Gauchi &
Chagnon (2001), Chong & Jun (2005), Lazraq et al. (2003), Zhai et al. (2006) avaliam
comparativamente o desempenho de algumas abordagens para sele¢do de variaveis com fins de
predi¢do baseadas em PLS. Entretanto, observa-se que nem todas as possibilidades de utilizac&o
dos parametros gerados pela regressdo PLS foram exploradas e, por consequéncia, ha espaco para
abordagens mais eficientes com vistas a sele¢do de varidveis com proposito de predigéo.
Complementarmente, setores e aplicagdes especificas ainda carecem de métodos mais robustos
de selecdo de variaveis.

Este artigo apresenta um método para sele¢do de variaveis de processo com proposito
de predicdo. Para tanto, os pardmetros gerados pela regressdo PLS dao origem a indices de
importancia das variaveis de processo, 0s quais identificam as variaveis mais relevantes para
explicacdo da variabilidade na variavel de resposta. Inicia-se entdo um processo de eliminacao de
variaveis do tipo backward, sendo a ordem de eliminag&o definida pelo indice de importancia. O
desempenho do modelo resultante ap6s cada eliminagdo de varidvel é avaliado por intermédio do
indicador RMSE (root mean square error). Por fim, 0 método proposto foi comparando com o
tradicional método Stepwise. O artigo inova ao adaptar o método de selecdo proposto por
Anzanello et al. (2009), desenvolvido com propdsito de classificacdo, para a selecdo de varidveis
com fins de predicdo. O artigo também desenvolve um novo indice de importancia com base nos
parametros oriundos da regressdo PLS, além de testar outro proposto em Anzanello et al. (2009)
e ainda néo utilizado em contexto de predicéo.

O artigo esté organizado em 4 Secdes, além desta introducdo. A revisao bibliogréfica é
apresentada na Secdo 2, abordando os fundamentos da regressdo PLS e métodos para selecdo de
varidveis. A Secdo 3 descreve os procedimentos metodoldgicos do trabalho, enguanto que a
Secéo 4 apresenta os resultados obtidos. Por fim, tem-se a concluséo do trabalho na Segéo 5.

2. Fundamentacdo tedrica
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2.1 Regressédo PLS

A regressdo PLS é usada para modelar a relacdo entre a matriz X (composta por
variaveis de processo) e Y (composta por varidveis de produto), como tradicionalmente seria
feito em uma regressao linear multipla. Diferentemente da regressdo linear maltipla, a regressdo
PLS permite analisar dados com forte correlacdo, elevados niveis de ruido, multiplas variaveis de
resposta e mais variaveis do que observagdes. Adicionalmente, a regressdo PLS gera um conjunto
de pardmetros que fornecem informagdes sobre a estrutura e comportamento de X e Y, 0 que
corrobora para sua ampla aplicacdo em procedimentos de selecdo de variaveis (Wold et al.,
2001).

Considere uma matriz X, de dimenséo (KxN), e uma matriz Y, de dimensdo (MxN), na
qual K denota o nimero de variaveis de processo, M o nimero de varidveis de resposta e N 0
numero de observag@es. O vetor X; (X, X2, ..., Xik) representa a observagéo i para cada variavel de
processo k, enquanto que o vetor y; (Vit, Yiz, .-, Yim) FEpresenta a observacéo i para cada variavel de
resposta m.

Um dos propositos da regressdo PLS é retratar a variabilidade das variaveis originais
através de A combinagdes lineares de tais varidveis. Para tanto, a regressdo PLS gera variaveis
latentes t, (a=1,2,...,A), as quais sdo usadas com propdésitos de predi¢do e controle de processo
(Wold et al., 2001). Além de serem em numero reduzido, geralmente de duas a cinco, as
variaveis t, sdo ortogonais entre si (Wold et al., 2001; Anzanello et al., 2009).

Para a escolha do nimero de componentes a a serem mantidos no modelo, avalia-se a
significancia em termos de predicéo de cada componente; a inclusdo de componentes no modelo
é interrompida quando os componentes deixam de ser significativos (Wold et al., 2001). Wold et
al. (2001) e Hoskuldosson (2001) sugerem o uso da técnica de validacdo cruzada (CV), a qual
destaca-se por sua praticidade e robustez, para definir o nimero de componentes a serem retidos.
Adicionalmente, pode-se optar pelo Algoritmo Inferencial de Lazrag & Cleroux (2001) ou pelo
método de minimizagdo da média quadrada do erro na predigdo de Denham (2000). Ressalta-se
ainda que os componentes retidos descrevem grande parte da variancia das variaveis X e Y e da
covariancia entre ambas (Anzanello et al., 2009).

As variaveis latentes t, sdo combinacGes lineares independentes das variaveis X com
coeficientes W, (Wia,Waa, ...,Wka). O Vvetor w, representa o peso da variavel de processo k no
componente a, sendo importante ressaltar que também leva em conta a influéncia das variaveis
de produto (Wold et al., 2001; Anzanello et al., 2009).
= W_X;

Lig = WigXin + WagXp +o + Wigky;

)

Da mesma forma, geram-se as variaveis latentes u, (a=1,2,...,A), que sdo combinacdes
lineares para as variaveis Y. O vetor C, (C1a,C2a, ---,Cma) Fepresenta o peso de cada varidvel de
produto m no componente a (Wold et al., 2001; Anzanello et al., 2009).

i . . . _— I
Uiz = C1a¥i1 + C2a¥iz T oot ConaVim = Ca¥i

(2)

De acordo com Anzanello et al. (2009) os vetores w, e ¢, sdo selecionados de forma a
maximizar a covariancia nos componente de processo (t,) e produto (u,) do modelo PLS. Além
disso, pode-se afirmar que t, e u, aglutinam informacgdes sobre as observacbes e suas
semelhancas em relacdo ao modelo (Wold et al., 2001). Complementarmente, Wold et al. (2001)
asseguram que wj, e ¢, fornecem informagéo sobre como as variaveis se combinam para formar a
relacdo quantitativa entre X e Y, sinalizando quais varidveis X sdo mais importantes (maiores
valores de w,).
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Multiplicando o vetor de cargas das varidveis de processo, Pa (P1a,P2as ---Pka), PelO vetor
t, obtém-se um bom resumo da matriz X, com valores pequenos para os residuos, conforme
apresentado na equacao a seguir, onde e; sdo os residuos de X (Wold et al., 2001).
Xpe = Ztirzpﬂk'l' Eike (X=TP' + E)

il

()

Por sua vez, um bom resumo de Y pode ser obtida pela multiplicacdo de u, pelos
coeficientes ¢, (Wold et al., 2001).

Y:’m = Zufﬂcﬂm-'- Oim (Y: Ucf+ G}

L

(4)

Por fim, os coeficientes da regressdo PLS podem ser reescritos como apresentado na
Eq.5, onde Wy, = Wia (PraWie ) (Wold et al., 2001; Anzanello et al., 2009).

by = ZCmEW;‘E+ fim (B= W=C")

Lur)

()

Substituindo-se as equacBes anteriores pode-se chegar ao formato tradicional do
modelo de regressao (Wold et al., 2001).

Vi = mekxw fon  (V=XB+P) ©

Como na regressao linear maltipla, os residuos f,, sdo usados para fins de diagnostico da
qualidade do modelo. Quanto menores os valores dos residuos de Y, melhor a qualidade do
modelo. Graficos de probabilidade normal podem ser usados para verificar a presenca de pontos
extremos (outliers) na relagdo entre X e Y (Wold et al., 2001). Por sua vez, o indice RMSE =

(ZE (- )2 . . . . N
_\‘l—‘—-—‘ . , onde ¥; é o valor observado de Y e #; € o valor estimado a partir da regressdo
PLS, pode ser usado para avaliar a qualidade de predicdo do modelo de regressdo (Gauchi &
Chagnon, 2001; Montgomery & Runger, 2009).

2.2 Selegdo de Variaveis

A presenca de um grande numero de variaveis X e/ou Y tem incentivado engenheiros e
pesquisadores a buscarem modelos compostos por um numero de variaveis que viabilize
aplicacdes praticas (Gauchi & Chagnon, 2001; Lazraq et al., 2003; Chiang & Pell, 2004; Chong
& Jun, 2005; Montgomery & Runger, 2009). Ao mesmo tempo em que se selecionam variaveis
de processo adequadas para propositos de predicdo, procura-se reduzir custos de coleta de dados
e facilitar o uso do modelo (Gauchi & Chagnon, 2001; Montgomery & Runger, 2009).

No entanto, a escolha de um subconjunto de varidveis relevantes normalmente
constitui-se em desafio. O uso de abordagens explanatérias (por exemplo, gréaficos de
normalidade) com escolha manual das variaveis pode tornar-se impraticavel quando o niumero de
variaveis é elevado e elas sdo altamente correlacionadas. Tais sisteméticas ndo asseguram que a
predicdo gerada serd a melhor possivel (Gauchi & Chagnon, 2001). Além disso, um modelo de
regressdo com bom ajuste aos dados ndo necessariamente conduz a boas predicdes, evidenciado
por situacfes de overfitting ou quando a aleatoriedade do processo muda entre a construcdo do
modelo e a predicdo (Hoskuldsson, 2001; Lazrag et al., 2003; Chong & Jun, 2005).

Dentre os métodos para selecdo de variaveis aplicadas a regress@es lineares multiplas, o
Stepwise é possivelmente o mais amplamente difundido (Montgomery & Runger, 2009). O
método também vem sendo usado para a sele¢do de varidveis em regressdes PLS com propdsito
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de predicdo (Gauchi & Chagnon, 2001; Chong & Jun, 2005; Zhai et al., 2006). Sua
operacionalizagdo ocorre através da sistematica adi¢cdo ou remocgéo de varidveis no modelo de
regressdo, realizada com base em um teste estatistico de significancia de cada variavel.

Métodos mais robustos que o Stepwise vém sendo desenvolvidos para a selecdo de
variaveis em aplicagdes com proposito de predigdo via regressdao PLS (Hoskuldsson, 2001;
Gauchi & Chagnon, 2001; Lazraq et al., 2003; Chong & Jun, 2005; Zhai et al., 2006; Anzanello
et al., 2009). Gauchi & Chagnon (2001) comparam 20 métodos de sele¢do baseados em
diferentes critérios de avaliacdo, incluindo ajuste do modelo e capacidade de predicdo. Dentre 0s
métodos, destacam-se o BCOR (backward correlations), BQ (backward @Z...) e algoritmo
genético (AG). O método BCOR usa o0s parametros da regressdo PLS para rodar uma sequéncia
de eliminag&o de variaveis a partir da significancia dos coeficientes de correlagdo PLS de cada
varigvel X em cada componente a. O método BQ, por sua vez, sistematicamente elimina a
variavel associada ao menor coeficiente da regressio PLS, registrando o valor Q2. para medir a
qualidade da predigéo a cada eliminag&o. Por fim, o conjunto de variaveis que maximiza 0 QZum
é escolhido. J& 0 AG, utilizado para identificar as varidveis mais relevantes a serem utilizadas na
regressao PLS, retém um ndmero reduzido de varidveis e conduz a bons resultados na predicéo,
porém apresenta alta variabilidade e requer demasiado processamento computacional. Por fim,
Hoskuldsson (2001) usou intervalos de variaveis para selecionar variaveis em dados de
infravermelho para a regresséo PLS.

A proposicdo de indices de importancia das variaveis tem encontrado elevada aplicagdo
em procedimentos de selegdo; tais indices atuam como guias no processo de eliminagéo
sistematica de varidveis. Wold et al. (2001) desenvolveram um indice de importancia das
variaveis, VIP (variable importance in the projection), a partir do coeficiente modificado de peso

wa € da fracdo de variancia explicada pelo componente a em Y, R3... Esse indice foi testado em
Lazraq et al. (2003). Com propo6sito semelhante, Chong & Jun (2005) comparam o desempenho
de trés métodos para selecéo de variaveis: método VIP, regressdo Lasso (least absolute shrinkage
and selection operator) e regressdo Stepwise. Os estudos utilizaram experimentos simulados em
cenarios com alta colinearidade; o uso combinado da regressao PLS com o indice VIP leva a
melhores resultados.

Por sua vez, Anzanello et al. (2009) propuseram um método para selegdo de variaveis
de processo para fins de classificagdo das variaveis de resposta, a partir do uso combinado de
indices de importancia das varidveis e técnicas de mineracdo de dados. Através de um processo
de eliminacdo do tipo backward, as varidveis com o menor indice de importancia s&o
sequencialmente removidas do conjunto de variaveis retidas. O desempenho de classificacdo é
avaliado a cada iteragcdo, sendo escolhido ao término o subconjunto que maximiza tal
desempenho. No método proposto neste trabalho, as variaveis sdo sistematicamente eliminadas
com base em novos indices de importancia, porém com objetivo de predicdo (e ndo
classificagéo).

Dos cinco indicadores de importancia testados por Anzanello et al. (2009) destacam-se
0 7, 0 ¥, € 0 v. O indice 13, é baseado no indicador VIP proposto por Wold et al. (2001) [ver
equacdo (7)], amplamente usado para selecdo de varidveis visando predicdo. O indice vy, na
equacao (8), é uma variacdo do indice VIP e ainda nédo foi aplicado com propositos de predicéo,
sendo gerado com base nos pesos wy, € na fracdo da variagdo de Y, Ry, explicada por cada
componente a = 1,...,A. O indice 17, na equacdo (9), define a importancia da variavel de processo
k com base no coeficiente b,,,;. da regressdo PLS, o qual mensura a magnitude da relagéo entre X
e Y. Esses indices sdo combinados na se¢do 3 para a geragdo de um novo indice de importancia
das variaveis.

Yams(wi )Ry,

A Zn2
IEIEEI-E{ (E a= 1{1""r|:a} R Ya )

Uy =

=1,..,K @)
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3. Método proposto

O método proposto é operacionalizado em cinco etapas. As quatro primeiras etapas
visam selecionar variaveis com propoésitos de predicdo, sendo adaptadas de Anzanello et al.
(2009). Naquele estudo, indicadores de importancia das variaveis foram integrados a técnicas de
mineracdo de dados para selecionar variaveis com propositos de classificagdo de bateladas de
producdo. Neste artigo, geram-se distintos indicadores de importancia das variaveis a partir dos
pardmetros oriundos da regressdo PLS, os quais sdo combinados a uma légica backward de
eliminacdo de varidveis. A quinta e Ultima etapa corresponde a comparacdo do desempenho do
método utilizando os diferentes indices frente ao método Stepwise (amplamente citado por sua
relevancia teorica e pratica). Enfatiza-se que o método proposto assume as variaveis de produto
Y como continuas; adaptagdes podem ser necessarias para uso com variaveis de produto
discretas. Os passos propostos sdo detalhados na sequéncia.

Etapa 1: Dividir o banco de dados em conjuntos de treino e teste

Considere as matrizes X e Y, introduzidas na Se¢do 2, com N observagdes, K variaveis
de processo e uma variavel de produto. Divide-se aleatoriamente as observacdes do banco de
dados em um conjunto de treino tr, com N, observagdes, e um conjunto de teste ts com N
observagdes, tal que Ny + Nis = N. As variaveis relevantes séo identificadas a partir do conjunto
de treino. J& o conjunto de teste representa novas observagdes que sdo usadas para avaliagdo da
capacidade de predicdo das variaveis selecionadas previamente. Recomenda-se usar uma
proporcédo de 3:2 entre as observactes de Ny, € Ny, respectivamente (Anzanello et al., 2009).

Etapa 2: Aplicar a regressdo PLS no conjunto de treino e gerar indices de importancia das
variaveis

Para evitar efeitos de escala nos resultados sugere-se normalizar os dados antes de
aplicar a regressdo. A regressdo PLS fornece os pardmetros b, peso wy, € 0 percentual de
variacdo de Y explicada por cada componente a, R%., utilizados para gerar os indices de
importancia para cada varidvel de processo.

Trés sdo os indicadores de importancia usados no presente método. O indice 1, [ver
equacdo (7)] foi escolhido por ser baseado no indice VIP, amplamente usado para selegcdo de
variaveis com propositos de predicdo (Wold et al., 2001). O indice v, [ver equacdo (8)],
elaborado por Anzanello et al. (2009), é aqui utilizado de forma inovadora com a finalidade de
guiar a escolha das variaveis de processo mais significativas para predi¢do de Y. Por fim, com
base nas equacoes (7) e (9), propde-se um novo indice, 17;,,., apresentado na equacao (10), o qual
considera trés parametros da regressao PLS para definir a importancia da variavel k: o coeficiente
de regressdo b, 0S pesos wy, €, a fragdo da variagdo de Y, Ry, explicada por cada
componente a =1,...,A.

- — E‘::j_l"""rkglRi%ﬂ Eﬂ:ilbmkl k — 1 H ‘
= ST N E) (10
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Etapa 3: Predizer os valores de Y para o conjunto de treino e eliminar as variaveis irrelevantes
e ruidosas

Uma primeira predicéo é feita valendo-se de K variaveis de processo, e o desempenho
da predicdo é medido através do RMSE. Na sequéncia, remove-se do conjunto de treino a
variavel com o menor indice de importancia da varidvel, roda-se a regressdo PLS com as K — 1
variaveis de processo, e registra-se novo RMSE. Repete-se 0 processo, removendo a varivel
com menor indice e aplicando a regressdo PLS para predizer Y, até que reste apenas uma variavel
de processo.

Etapa 4: Construir um grafico para identificar o melhor subconjunto de variaveis e testar essas
variaveis no conjunto de teste

A partir dos valores de desempenho da predigdo de Y no conjunto de treino, gera-se um
gréfico relacionando RMSE e o percentual de varidveis retidas, como apresentado na Figura 1. O
subconjunto responsavel pelo menor RMSE ¢é selecionado para predicdo do conjunto de
observacdes de teste, estimando-se o desempenho de predicdo via RMSE.

RMSE

\ Melhor conjunto

de variaveis

1% 100%

Percentual de variaveis retidas

Figura 1 — Perfil hipotético de desempenho de predigdo a medida que varidveis sdo eliminadas do
conjunto de treino

Etapa 5: Comparar o desempenho dos métodos de selecdo de variaveis para predicdo de Y

Aplica-se 0 método Stepwise no conjunto de treino, gerando-se uma regressdo PLS com
as variaveis selecionadas. Compara-se entdo o desempenho do método proposto utilizado os
indices 1, v € V., € 0 método Stepwise em termos de RMSE e percentual de variaveis retidas.

4, Resultados e Discussao

Para aplicacdo e avaliacdo do desempenho do método proposto, foram usados os cinco
banco de dados em Gauchi & Chagnon (2001), os quais também constam nos trabalhos de Lazraq
et al. (2003) e Anzanello et al. (2009). As analises foram realizadas em MATLAB® versdo 7.10.

O numero de varidveis de processo de cada banco de dados, assim como a divisdo das
observacBGes em conjuntos de treino e teste, sdo apresentados na Tabela 1. O banco de dados
ADPN é procedente de um processo intermediario da producdo de nylon, enquanto que as
observacdes do LATEX foram extraidas do processo de manufatura de latex. Os dados do banco
OXY correspondem ao processo de producdo do éxido de titanio, o qual € usado na mistura de
tintas. Ja SPIRA refere-se a um processo de fermentacdo para a producdo de antibiotico. Por fim,
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as observacdes do processo GRANU provém de um processo de emulsées anti-espuma utilizado
na industria do papel.

Tabela 1 - Bancos de dados

NUmero de variaveis NUmero de observacgoes
Banco de dados - - -
de processo Conjunto de treino  Conjunto de teste

ADPN 100 57 14
LATEX 117 210 52
0.4 95 18 12
SPIRA 96 115 29
GRANU 78 23 6

A regressdo PLS foi aplicada ao conjunto de treino de cada banco de dados. Foram
retidos 3 componentes da regressdo PLS para cada banco de dados atraves de validagdo-cruzada,
resultando nos seguintes Rf;ﬂ’s: ADPN, 94%, LATEX, 77%, OXY, 94%, SPIRA, 71%, GRANU,
86%.

A Figura 2 apresenta 0 RMSE no conjunto de treino para o banco de dados OXY ao
aplicar-se o indice 1, A escolha do melhor conjunto de variaveis considerou uma solucéo de
compromisso entre menor percentual de variaveis retidas e o menor valor para 0 RMSE.
Retendo-se apenas 23% das variaveis, obtém-se um RMSE de 0,208, valor proximo ao minimo
valor possivel de RMSE. Um modelo com todas as variaveis gera um RMSE de 0,257. A mesma
I6gica foi aplicada aos demais bancos de dados e indices de importancia das variaveis.

0,500 =
0,400 +
Melhor conjunto
& 0,300 - de varidveis
=
[~
0,200 4
0,100 4
0,000
N N <
o m o
(o] o
—
Percentual de variaveis retidas

Figura 2 — Desempenho da predi¢do no conjunto de treino do processo OXY usando o indice

A comparagdo do desempenho dos métodos de selecdo de variaveis é apresentada na
Tabela 2. Dentre os trés indices integrados ao método proposto, o indice v, foi 0 que
apresentou o melhor desempenho de predicdo (menores valores para RMSE para o conjunto de
teste) e o menor percentual de varidveis retidas. O indice 1w, obteve o segundo melhor
desempenho, com acurécia 15% inferior ao indice 1,,, retendo 1% a mais de variaveis. J& o
indice 13, usou 6% a mais de variaveis e alcancou acuracia 21% inferior relativamente ao indice
Ty A0 S 0bservar 0 desempenho dos métodos em cada banco de dados, 0 método com o indice
Vi, Obteve acuracia superior em relagdo aos demais indices nos processos ADPN, LATEX,
OXY e GRANU, destacando-se que para 0 processo OXY alcangou acurécia 26% superior ao
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segundo melhor valor. Em relacdo ao percentual de varidveis retidas, o indice 1, apresenta 0s
menores valores nos processos OXY e SPIRA, com o mesmo percentual que o indice v, para o
processo GRANU. Em relacdo aos indices 1 e 13,,, 0 primeiro superou o segundo em termos de
desempenho apenas no processo ADPN, além de reter menos variaveis nos processos LATEX e
GRANU.

Quando comparado ao método Stepwise, 0 método proposto com os indices vy, 13, €
V5, apresentou desempenho médio superior, apesar de reter um percentual maior de variaveis.
Enfatiza-se que o método valendo-se do novo indice v, apresenta acuracia média 31% superior
ao método Stepwise, retendo 16% a mais de variaveis. Além disso, o indice 1, obteve maior
acuracia em todos os processos, destacando-se o desempenho 49% superior no processo OXY e
54% para o processo GRANU. Ao seu tempo, o indice 1, excedeu em 16% a acuracia do método
Stepwise, ainda que retenha 22% a mais de variaveis. Comparando processo a processo, o indice
1, alcangou maior acurdcia do que o Stepwise, embora o percentual de varidveis tenha sido
inferior apenas no processo LATEX.

Tabela 2 — Desempenho dos métodos de selegdo de variaveis avaliados para todos os bancos de
dados

RMSE para o conjunto de  RMSE para o conjunto de

o . o
treino teste Variaveis retidas (%)

Processo Vi  Vy  Vpw Stepwise Vi  Vy  Vpw Stepwise Vi Vy  Vpw Stepwise
ADPN (100) 1,110 1,216 0961 1,102 1,051 1,228 0,968 1,225 56% 36% 37% 31%
LATEX (117) 0,602 0,586 0,546 0,588 0,594 0,573 0,549 0,610 7% 16% 24%  15%
OXY (95) 0,227 0,225 0,208 0,213 0,126 0,121 0,089 0,172 39% 24% 23% 9%
SPIRA (96) 0,160 0,157 0,156 0,161 0,148 0,147 0,147 0,182 57% 47% 41%  10%
GRANU (78) 0,654 0,638 0,601 0,669 0,742 0455 0448 0,978 28% 37% 28% 6%

Média 0,551 0,564 0,494 0,547 0,532 0,505 0,440 0,633 37% 32% 31%  15%

Constata-se, a partir dos resultados e analises da Tabela 2, que o método proposto
fazendo uso do novo indice v, obteve os melhores desempenhos de predigéo, tanto em relagdo
aos indices 1 e 13,. quanto ao método tradicional Stepwise. O melhor desempenho do indice v,
é alcangado com um percentual de variaveis menor que o obtido com os indices vy, e ., apesar
de ser maior do que o alcangado pelo método Stepwise. Ressalta-se ainda que a abordagem
proposta utiliza 31% das variaveis originais para obter RMSE=0,494, um acréscimo de 6% na
acuréacia de predicdo relativamente ao RMSE=0,525 obtido quando utilizam-se todas as variaveis.

5. Conclusdes

Processos industriais caracterizados por elevado numero de variaveis correlacionadas e
ruidosas demandam métodos de sele¢do para assegurar boa capacidade de predicdo dos modelos
gerados. Assim, o0 presente artigo apresentou um método para selecdo de variaveis de processo
mais relevantes com vistas a predicdo das variaveis de resposta.

O método proposto se apdia nas seguintes etapas: (1) divisdo dos bancos de dados
compostos por varidveis de processo e resposta em conjuntos de treino e teste; (2) aplicagdo da
regressao PLS no conjunto de treino e geracdo dos indices de importancia das variaveis 1, vy, e
Vi (3) predigdo dos valores de Y para o conjunto de treino e eliminagéo das variaveis com base
nos indices de importancia, registrando-se o desempenho preditivo via RMSE; (4) construgdo de
um gréfico associando RMSE e percentual de variaveis retidas, selecdo do subconjunto
recomendado e predicdo da varidvel de resposta para o conjunto de teste usando tal subconjunto
de variaveis; e (5) comparacdo do desempenho do método composto pelos trés indices frente ao
método Stepwise.
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Um novo indice de importancia de variaveis, 1,,., foi comparado aos indices . € vy,
também gerados com base nos coeficientes da regressdao PLS. Tal indice apresentou melhor
desempenho de predi¢do de Y quando comparado aos indices v, e 1, € a0 método Stepwise.
Além disso, o indice v, reteve um percentual de varidveis inferior ao obtido com os indices 17
e 1,., apesar de superior ao do método Stepwise. Analogamente, ao valer-se do indice v, 0
método proposto utilizou 31% das variaveis para predicdo, com acurécia de predigdo 6% superior
ao valor obtido quando todas as variaveis sdo utilizadas. Portanto, o0 método com 0 novo
indicador de importancia das variaveis é recomendado para aplicacfes que necessitam de elevada
acurécia de predigdo a partir de um conjunto reduzido de variaveis.

Pesquisas futuras incluem a comparacdo do método de selecdo de varidveis proposto e
do novo indicador de importancia das variaveis com relacdo a outros métodos para selecéo de
variaveis. Da mesma forma, sugere-se a utilizagdo de outros indicadores de acuracia da predicao
de Y além do RMSE, para corroborar com os resultados e conclus@es do presente artigo.
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