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Resumo

Técnicas de clusterizacdo visam a formacdo de grupos de observacdes homogéneas dentro de um mesmo grupo e
significativamente distintas das observacdes inseridas em outros grupos. Em processos industriais cuja producédo ¢
apoiada em bateladas, a definicdo de familias (grupos) de bateladas com perfis semelhantes auxilia na definicdo de
estratégias de controle e monitoramento desses processos. Este artigo propde um método para selecdo das varidveis
de clusterizacdo mais relevantes para formacédo de familias de bateladas. Para tanto, integra funcdes kerne/a um novo
indice de importancia de varidveis gerado a partir dos pardmetros oriundos da Andlise de Componentes Principais
(ACP). A qualidade dos agrupamentos formados ¢ avaliada através do Silhouette Index (S1). Quando aplicada em trés
processos produtivos, a sistemdtica proposta reteve em média 5,16% das varidveis iniciais e elevou o SI médio em
235,4% frente a utilizagdo de todas as varidveis. Um estudo de simulagio também ¢ realizado para avaliar a robustez

do método.
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1. Introducio

Diversas areas da ciéncia apoiam-se na coleta
e analise de um grande numero de varidveis e
observagoes. Tais areas incluem setores médicos,
com o intuito de prever diagnosticos (Wolberg et al.,
1994; Detrano et al., 1989), areas sociais, a fim de
estudar aspectos demograficos (Meek et al., 2002),
e areas de gestdo de producdo, com o propdsito de
facilitar a programacdo de manufatura e controle
de qualidade. Nessa ultima drea, o agrupamento de
bateladas de producdo com perfis similares permite
que elas sejam encaminhadas a destinos proprios (por
exemplo, reprocesso ou clientes especificos), reduzindo
esforcos e custos de coleta de dados e propiciando
maior agilidade nas tomadas de decisdo acerca dos
grupos (e nio das observacdes individuais), entre
outros beneficios. Dessa forma, a formacédo de familias
de bateladas com caracteristicas semelhantes entre
si permite que conclusdes acerca de uma batelada
possam ser estendidas as demais bateladas daquele
grupo (ou cluster.

Bateladas produtivas normalmente sdo agrupadas
com base em varidveis descritivas de processo, as

quais podem incluir centenas ou milhares de variaveis.
Diversos estudos sugerem que agrupamentos mais
consistentes sdo obtidos quando um conjunto reduzido
de varidveis ¢ utilizado, visto que a insercdo de
variaveis ruidosas tende a degradar significativamente
a qualidade do procedimento (Brusco & Cradit,
2001; Milligan, 1980; Li et al., 2008; Maugis et al.,
2009). Friedman & Meulman (2004) e Huang et al.
(2005) sugerem sistematicas de selecio baseadas
na atribuicdo de pesos para identificar o subgrupo
de varidveis mais relevantes para clusterizacio,
enquanto que Gnanadesikan et al. (1995) e Li et al.
(2008) defendem que variaveis irrelevantes devem
ser removidas do banco de dados e ndo ponderadas.
Brusco (2004) afirma que a selegdo de varidveis elimina
por completo o efeito indesejavel das varidveis que
mascaram a definicdo das estruturas dos clusters.
Outras abordagens representativas para selecdo
de variaveis de clusterizacdo sdo apresentadas por
Raftery & Dean (2006), Bouveyron et al. (2007),
Steinley & Brusco (2008b), Dean & Raftery (2010)
e Bessaoud et al. (2012).
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Este artigo propde um método para selecdo
das varidveis de clusterizacdo mais relevantes para
formacéo de familias de bateladas com caracteristicas
similares. Para tanto, integra funcdes kerne/ a um
novo indice de importancia de varidveis gerado a partir
dos parametros oriundos da Andlise de Componentes
Principais (ACP). Nas proposicdes deste artigo, as
funcoes kernel remapeiam os dados originais em um
novo espago com vistas a formaco de clusters mais
consistentes. Na sequéncia, um indice de importancia
das varidveis de clusterizacdo ¢ gerado com base nos
parametros oriundos da ACP aplicada sobre os dados
remapeados; as variaveis com indices de importancia
maior sdo tidas como mais relevantes (Duda et al.,
2001). Um procedimento iterativo de clusterizacio
¢ iniciado valendo-se da varidvel mais relevante e
a qualidade do agrupamento ¢é avaliada através do
Silhouette Index (SI). A segunda varidvel com maior
indice de importancia ¢ entdo inserida no subconjunto
de varidveis e a clusteriza¢do é novamente executada.
Esse processo € repetido até que todas as varidveis
sejam inseridas no subconjunto de varidveis de
clusterizacdo, sendo o SI médio recalculado a cada
nova clusterizagio (gerando um perfil de qualidade
de clusterizacdo com a insercdo das varidveis no
procedimento). A sistematica é entéo repetida para um
diferente numero de clusters, permitindo identificar
o melhor numero de agrupamentos a ser formado e
as variaveis a serem consideradas.

Ao ser aplicado em trés bancos de dados industriais,
o método proposto reteve em média 5,16% das
variaveis iniciais e elevou o SI médio em 235,4%
frente a utilizacdo de todas as variaveis. Dos trés
bancos testados em quatro cenarios (distinto nimero
de clusters), a utilizacdo dos kernels mostrou-se
superior em nove das 12 possibilidades. Um estudo
de simulacdo também ¢ realizado para avaliar a
robustez do método.

O presente artigo estd organizado como segue:
além desta introducgdo, a se¢do 2 apresenta os
fundamentos acerca de selecdo de varidveis para
clusterizacdo e funcgdes kernel; a se¢do 3 apresenta
o método proposto, enquanto a secdo 4 reporta
os resultados numéricos. A secdo 5 apresenta 0s
resultados de um experimento de simulacédo e, por
fim, as conclusdes e os direcionamentos futuros sdo
apresentados na secéo 6.

2. Fundamentacdo tedrica

2.1. Andlise de clusterizacdo

Técnicas de clusterizagdo inserem observagdes em
grupos (clusters), de forma que as similaridades sejam
grandes entre observacdes pertencentes a um mesmo

cluster e diferentes das inseridas em outro (Hair et al.,
1995; Agard & Penz, 2009). Existem dois conjuntos
de técnicas usualmente utilizados para clusterizacdo
de observagoes: hierarquicos e ndo hierarquicos
(Hair et al., 1995). Dentre os ndo hierarquicos, foco
deste estudo, destaca-se o k-means, o qual agrupa
as observacdes em k clusters, sendo esse um valor
previamente conhecido para o algoritmo (Kaufman &
Rousseeuw, 2005). Matematicamente, as observacdes
sdo alocadas a um determinado cluster de forma a
minimizar a soma das distancias euclidianas entre
as observacdes dentro de um cluster e o centroide
desse cluster.

A avaliacdo do desempenho da clusterizacdo
pode ser realizada através do Silhouette Index (S1),
o qual avalia o quanto uma observacéo ¢ semelhante
as demais observacdes inseridas em seu cluster,
comparado-a com observagdes inseridas em outros
clusters (Kaufman & Rousseeuw, 2005). Cada
observagdo apresenta um SI no intervalo [-1; 1],
onde nrepresenta a observacdo avaliada, n =1, ..., N.
Valores de SI_proximos a 1 indicam que a distancia,
ou dissimilaridade, entre a observacdo e outras
observagdes alocadas em outros clusters ¢ pequena;
assim, considera-se que a observacgdo foi corretamente
alocada ao cluster atual. Valores préoximos a -1
indicam que a observacdo foi alocada a um cluster
inadequado. Valores intermediarios (proximos a 0)
denotam observacdes que ndo pertencem claramente
a um cluster ou outro. O SI ¢ calculado de acordo
com a Equacio 1 (Rousseeuw, 1987):

___b(n)-a(n)
S, = max{b(n),a(n)} (1)

onde a(n) ¢ a média das distancias da n-ésima
observacgdo a todas as outras pertencentes ao mesmo
cluster e b(n) ¢ a média das distdncias dessa n-ésima
observacéo a todas as outras alocadas no cluster mais
proximo. Por ser uma medida baseada em distancias,
o Sl independe da técnica utilizada na clusterizacéo,
podendo ser utilizada para medir a qualidade global
do procedimento de clusterizagdo gerado por qualquer
técnica (Kaufman & Rousseeuw, 2005).

2.2. Andlise de componentes principais

Anderson (2003) define componentes principais
como combinagdes lineares das varidveis originais,
as quais sdo convertidas em um novo sistema de
coordenadas ortogonais. Complementarmente, Jolliffe
(2002) considera a ACP como um método de redugio
de dimensionalidade de um conjunto de dados,
explicando a maior parte da variabilidade do sistema
com base em um numero reduzido de combinacoes



lineares. Os fundamentos matematicos da ACP serdo
agora apresentados.

Considere x um vetor de P varidveis. O primeiro
componente principal ¢ definido como ax tal que
os elementos em X apresentem maxima variancia,
onde af = [, &, ... o, ] sdo referidos como pesos.
0 segundo componente ¢ definido como asz, néo
correlacionado com aITx, e com os elementos de x
tendo a maxima variancia possivel. Os vetores a;
sdo autovetores da matriz X, tida como a matriz
de variancias e covariancias de x. Por fim, impde-se
a formulacdo de maximizacdo de variancia entre
0s componentes a restricdo (x;otj = 1, forcando o
comprimento unitario nos autovetores. Nessa notacéo,
cada autovetor Q, esta relacionado com XJ, 0 J-ésimo
maior autovalor da matriz . O problema resume-se
a maximizar a variancia de afx = a[Za,, sujeito a
restricdo oo, = 1.

A ACP gera dois pardmetros relevantes para as
proposicdes deste artigo: (i) os componentes principais
(autovetores de X), representados pelos coeficientes
(pesos) das varidaveis em cada um dos componentes
gerados; e (i) os autovalores de %, A, representando
a variancia explicada por cada componente retido.

2.3. Funcgées kernel

Funcgdes kernel constituem-se em uma classe
de algoritmos de andlise de padrdes que se apoiam
no mapeamento dos dados em um espago de
caracteristicas de alta dimensionalidade. Nesse espaco,
cada coordenada corresponde a uma caracteristica
dos itens analisados, sendo que uma variedade de
métodos pode ser usada para encontrar as relacdes
nos dados. O remapeamento dos dados em um
novo espaco permite que relagdes ndo evidentes
nos dados originais sejam salientadas, possibilitando
a identificacdo de padrdes implicitos nos dados
(Schélkopf & Smola, 2002).

Segundo Huang et al. (2006), a escolha apropriada
da funcdo kernel constitui-se num ponto importante
de andlise, sendo o desenvolvimento de novos kernels
um topico de pesquisa recente. Abe (2010) e Scholkopf
& Smola (2002) destacam as funcdes polinomiais,
Gaussianas e Sigmaides, como os tipos de kernel
mais usuais.

A fundamentagdo matematica das funcoes kernel é
agora brevemente introduzida; maiores detalhes podem
ser obtidos em Scholkopf & Smola (2002). Considere
N vetores de observagdes; sejam x; e xjdois vetores
desse conjunto. Define-se a matriz quadrada Z, z
(x, xj), de ordem (Nx N), cujas entradas representam
produtos internos entre as observagdes definidos por
uma funcdo kernel. Essa matriz ¢ denominada Matriz
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Kernel. A funcao z (x, x) gera uma matriz positiva
definida; dessa forma, se z ¢ definido positivo, existe
um mapa ®, onde z(x, xj) = [@(x),d)(x)] (Schélkopf
& Smola, 2002). Porém, para calcular o produto
interno no espaco caracteristico, pode-se usar uma
funcdo kernel sem explicitamente utilizar a funcéo
de mapeamento ®(x) (Park et al., 2006). Para tanto,
¢ necessario definir o tipo de funcdo Z(x, x) que
admite a representacdo do produto interno no espaco
caracteristico. Para isso, considere-se o Teorema de
Mercer (Girolami, 2002; Filippone et al., 2008): seja
Z uma fungao simétrica, isto €, Vx, X; € X, XcR:

Z(x, xj) = CD(X).G)[X) (2)

onde ®(x): X — F é uma fung¢io de mapeamento nio
linear dentro do espaco caracteristico F. Neste artigo,
a funcéo z(x, xj] = (x, xj)d ¢ utilizada para substituir
o produto interno a ser utilizado no algoritmo de
clusterizacdo k-means.

Diversos estudos tém avaliado a utilizacdo de
kernels e mapeamento para espacos de atributos.
Filippone et al. (2008) investigam a adaptacio de
métodos de particionamento, como o k-means,
através da utilizacdo de kernels; os resultados
obtidos mostram que a aplicabilidade dos métodos
ainda ¢ problematica, tendo em vista o alto custo
computacional. Domenicone et al. (2011) estudam
técnicas de otimizacdo para os pardmetros da
funcdo kernel em um contexto de clusterizacdo
semissupervisionada, guiada através de restricoes
dos tipos deve-ligar e ndo-pode-ligar. Por sua vez,
Baghshah & Shouraki (2011) propéem um método
de aprendizado com métrica ndo linear que obtém
as funcdes de kernel a partir das restricdes para
clusterizacdo e da topologia dos dados; os resultados
sugerem que o método proposto tem potencial de
uso, resolvendo o problema de otimizacdo de forma
mais eficiente que outros métodos existentes.

3. Método

0 método proposto para selecdo de varidveis para
clusterizacio é operacionalizado em seis passos: (1)
remapear os dados via fungdes kernel; (2) aplicar a
ACP aos dados e gerar um indice de importancia
das variaveis, utilizando as informacoes fornecidas
pela ACP; (3) definir um ntimero limite de clusters
a serem formados; (4) para cada numero de clusters
em 3, incluir as varidveis apontadas como mais
relevantes pelo indice, sequindo uma sistematica
do tipo forward, realizar a clusterizacdo utilizando
as variaveis selecionadas e avaliar seu desempenho
através do Silhouette Index (S1); (5) retornar ao passo
4, alterando o numero de clusters; e (6) identificar o
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numero de clusters e as varidveis que conduzem ao SI
maximo. Esses passos sdo detalhados na sequéncia.

Passo 1 - Remapeamento dos dados através
de funcoes kernel

Inicialmente, os dados devem ser normalizados para
evitar que as distintas magnitudes das varidveis afetem
as distancias euclidianas utilizadas pela ferramenta de
clusterizagdo. Na sequéncia, os dados normalizados
sao remapeados através de uma funcédo kernel, a
qual tem por objetivo inserir no contexto de andlise
relagdes ndo lineares (utilizando para isso um kernel
polinomial). Espera-se que a nova representacio dos
dados promova a formacdo de grupos mais precisos
quando comparados a clusterizacdo utilizando os
dados originais.

Para efeitos de avaliacdo, este artigo utiliza 2
kernels: X> e X', A transformagiio com expoente
fracionario com denominador impar (nesse caso,
equivalente a raiz cubica) ¢ justificada pelo fato
de algumas varidveis originais apresentarem sinal
negativo (oriundos de eventuais procedimentos de
normalizacdo). Caso fosse escolhida uma poténcia
fracionaria com denominador par (1/2, por exemplo),
os novos dados poderiam se tornar numeros
complexos, descaracterizando o banco original. A
opcdo por kernels do tipo polinomial € justificada
por sua simplicidade matematica, facilidade para
implementacdo computacional e bons resultados
obtidos em aplicacoes praticas (Filippone et al., 2008).

Passo 2 - Aplicacdo da ACP nos dados
remapeados e geracdo do indice de importancia
das variaveis

Na sequéncia aplica-se a ACP aos dados e
calcula-se o Indice de Importancia da Variavel p, n,
para as Pvariaveis. Esse indice leva em consideracio
0 peso o, da varidvel em cada um dos j componentes
principais e a varidncia explicada por cada um desses j
componentes (autovalores 7»/], conforme a Equacéo 3.

v, =% lo, |k (3)

Quanto maior o valor do indice, mais importante ¢
considerada a varidvel para explicacdo da variabilidade
nos dados. Segundo Steinley & Brusco (2008a) e
Anzanello & Fogliatto (2011), uma maior variancia
sugere variaveis mais dispersas e, em consequéncia,
com maior capacidade de diferenciarem observacées
em grupos quando comparadas a varidveis com
menores varidncias. O nimero de componentes a ser
retido pode ser definido através do Scree Graph ou
de validagio cruzada (Duda et al., 2001).

Uma vez calculado o 71V para as variaveis, elas
sdo ordenadas de forma decrescente em funcdo do
valor do indice.

Passo 3 - Definicdo do intervalo de variacdo
do numero de clusters (k)

A escolha do intervalo de variacdo de k, numero
de clusters, ¢ um passo importante do método. E
bastante 16gico que devam existir ao menos dois
grupos distintos entre as observagdes, caso contrario
considera-se ndo haver diferencas significativas entre
essas observacdes; assim, o limite inferior do intervalo
de clusters serd dois. O limite superior é definido
por especialistas de acordo com o conhecimento do
sistema que estd sendo agrupado.

Passo 4 - Inclusido das variaveis relevantes,
clusterizacio das observacdes e avaliacdo do SI

0 procedimento adotado para a clusterizacdo é ndo
hierarquico, do tipo k-means. Os dados remapeados
sdo normalizados para minimizar efeitos de escala
das varidveis no calculo das distancias euclidianas
(Milligan & Cooper, 1988; Steinley, 2004; Anzanello
& Fogliatto, 2011).

0 subconjunto inicial de varidveis a ser testado
parte da variavel com o maior valor de //V. Concluida
a clusterizacdo, avalia-se a qualidade do agrupamento
gerado através do S1 médio de todas as observacdes,
conforme a Equacdo 1. Na sequéncia, a segunda
variavel com o maior 77V ¢ inserida no subconjunto
de varidveis, uma nova clusterizacdo ¢ executada e
o valor do S1 médio das observacoes ¢ armazenado.
Tal procedimento iterativo ¢ repetido até que todas
as P varidveis sejam inseridas no subconjunto de
varidveis utilizadas para a clusterizacdo. Concluida a
clusterizacdo, tem-se o valor do SI médio para cada
par ordenado (m, k), no qual m representa o nimero
de varidveis utilizadas na clusterizacdo e k, 0 nimero
de grupos formados.

Passo 5 - Definir k = k + 1 e retornar ao passo 4

Para determinar o numero de clusters mais
adequado, define-se k = k + 1 e recomega-se o
procedimento de insercdo de varidveis, clusterizacio de
observacoes e avaliacdo da qualidade dos agrupamentos
via Sl. Esse procedimento ¢ repetido até que o limite
superior em k seja atingido. Neste estudo, investigou-se
a separacgdo em até 5 clusters, tido por especialistas
como o limite superior em termos de implicacdes
praticas.

Passo 6 - ldentificar o melhor numero de
clusters e as varidveis para clusterizacio

0 valor maximo do SI médio para o intervalo de
numero de clusters testados € identificado; tal valor
indica o melhor numero de clusters, assim como as
varidveis recomendadas pelo método.

Os resultados globais obtidos com a utilizagado
de funcdes de kernel sao comparados aos resultados
gerados pelos dados em seu formato original, a
fim de avaliar ganhos de desempenho devidos ao
remapeamento.



4. Exemplos numéricos

A sistematica proposta foi aplicada em trés bancos
de dados da industria quimica, apresentados na
Tabela 1. O banco ADPN refere-se a produgdo de
um subcomponente no processo de producdo do
nylon; o banco LATEX foi coletado em um estagio de
polimerizacdo da fabricacdo de latex; o banco SPIRA
foi obtido em um processo da industria farmacéutica
para producdo de um antibidtico. Maiores detalhes
acerca de tais bancos podem ser obtidos em Gauchi
& Chagnon (2001).

A sistemdatica proposta foi implementada em
MATLAB® 7.0. A funcdo criada para realizar as andlises
apresenta como pardmetros de saida os valores do SI
médio para os dados no espaco original e remapeados
para cada banco de dados. Os tempos de execucdo
foram: 22 segundos para o banco ADPN, trés minutos
e 15 segundos para o banco LATEX e 55 segundos
para o banco SPIRA. Um procedimento de valida¢io
cruzada recomendou a retencdo de trés componentes
principais na ACP.

A Figura 1 apresenta o perfil de SI médio para o
banco ADPN a medida que as variaveis de clusterizacdo
sdo inseridas no procedimento para dois clusters e
kernels distintos. Percebe-se que a insercio de varidveis

Tabela 1. Descri¢do dos bancos de dados utilizados.

Numero de Numero de
Banco de dados oo A ~
varidveis observacdes
ADPN 100 71
LATEX 17 262
SPIRA 96 145

Fonte: elaborada pelos autores.
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Figura 1. Perfis de SI médio para o banco ADPN na formacéo
de 2 clusters.
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degrada o valor médio do SI, confirmando que um
subconjunto reduzido das varidveis originais conduz
a melhores agrupamentos de bateladas produtivas.
Percebe-se ainda uma alternancia no desempenho de
clusterizacdo entre os dois kernek testados. Graficos
semelhantes foram gerados para os demais bancos.

A Tabela 2 apresenta os valores maximos de SI
médio da aplicacdo da sistematica sobre os dados
originais (X) e sobre os remapeamentos (X' e X*) para
dois, trés, quatro e cinco clusters. Os valores em negrito
apontam o melhor desempenho para cada banco em
cada numero de clusters. Nos casos em que ha valores
semelhantes na Tabela 2, o desempate foi feito com
base nas demais casas decimais, ndo apresentadas
por restricdo de espaco na tabela. Observa-se que 0s
dados originais apresentaram melhor qualidade na
clusterizacdo em apenas trés instancias, enquanto
o remapeamento para X' foi melhor em quatro
cenarios e o remapeamento para X* foi melhor em
cinco cendrios. Melhorias na clusterizacdo quando
da utilizagido do kernel X'? sdo justificadas pela
melhor redistribuicdo das observacdes, por conta
da compressao dos dados, efeito esse decorrente da
raiz cubica do kernel; o oposto € verdadeiro para o
kernel X*,no qual a elevacdo das varidveis ao cubo
promove um afastamento das observacoes no espaco
e melhora a formacdo dos agrupamentos.

Percebe-se a grande recuperacdo de informagoes
sobre a estrutura dos bancos ADPN e LATEX para dois
clusters: tanto com a utilizacdo das funcdes kernel
quanto dos dados originais a sistematica de selecdo
de varidveis obteve bons resultados. A utilizacdo dos
kernels para nimeros de clusters maiores do que dois
obteve agrupamentos substancialmente melhores do
que a utilizacdo dos dados originais para o banco
LATEX e SPIRA; para quatro clusters, o mapeamento
realizado pelo kernel X'* gerou Sls médios maiores do
que 0,85, significativamente superiores aos gerados
pelos dados originais. Para o banco ADPN, a utiliza¢do
dos kernels obteve um resultado ligeiramente melhor
para trés clusters e resultados similares para quatro
e cinco clusters.

A Tabela 3 apresenta os percentuais de varidveis
retidas pela sistematica, os quais estdo atrelados aos
valores de S1 médio apresentados na Tabela 2.

Observa-se que os percentuais de variaveis retidas
ficam abaixo de 5% na maioria dos casos, com uma

Tabela 2. Valores maximos de SI médio para distintos kernels e nimeros de clusters

[ k=2 k=3 k=4 k=5
de dados 113 X X X1 X X X1 X X X1 X X
ADPN 090 090 087 079 080 0,86 079 080 080 073 073 073
IATEX 086 094 089 087 072 089 092 068 08I 081 066 077
SPIRA 0,59 0,55 0,85 0,66 0,55 0,80 0,89 0,50 0,85 0,77 0,51 0,80

Fonte: elaborada pelos autores.
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Tabela 3. Percentual de varidveis retidas pela sistemdtica proposta.

Bancos k=2 k=3 k=4 k=5

de dados X3 X X3 X3 X X3 X113 X X2 X113 X X3
ADPN 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 2,00 3,00 3,00 2,00 2,00 3,00 4,00
LATEX 4,27 2,56 3,42 2,56 4,27 3,42 1,71 2,56 3,42 2,56 3,42 5,98
SPIRA 2,08 2,08 93,75 2,08 2,08 2,08 2,08 2,08 2,08 2,08 2,08 2,08
Média 2,78 2,21 33,06 2,21 2,78 2,50 2,26 2,55 2,50 2,21 2,83 4,02
Fonte: elaborada pelos autores.
Tabela 4. Ganho percentual dos Sls médios obtidos pela sistematica de selecdo de variaveis.

Bancos k=2 k=3 k=4 k=5

de dados X|/3 X X3 X1/3 X X3 X113 X X3 Xl/z X X3
ADPN 246 309 222 182 175 230 203 166 280 329 265 204
LATEX 230 248 256 262 176 25 283 257 224 285 153 83
SPIRA 195 175 80 371 266 73 709 257 84 600 292 81
Média 223,7 2440 186,0 271,7 205,7 109,3 398,3 226,7 196,0 404,7 236,7 122,7
Fonte: elaborada pelos autores.
Tabela 5. Fatores e niveis do experimento. normais multivariadas com média p, varidncias

Fatores Niveis dadas de acordo com uma matriz £ de covariancias

Correlacio das variaveis P'3; P; P3 e correlagdes de acordo com uma matriz P. O vetor p
Expoente do kernel 1/5;1/3;1;3; 5 e as matrizes X e P sdo extraidos do banco original.
Proporgdo de observagdes utilizadas 0,5 1;5 Os fatores em estudo sio (i) correlacdo entre

média geral de 5,16% devida a uma excecdo: o
mapeamento para X*> no banco SPIRA, na formagio
de dois clusters.

A Tabela 4 apresenta a elevacdo de qualidade
na clusterizacdo com base no valor de SI médio
obtido pela utilizacdo do subconjunto de variaveis
de clusterizacdo recomendado pela sistematica; o
ganho médio, considerando-se todos os cendrios
e bancos, ¢ de 235,4% frente a utilizacdo de todas
as variaveis. Observa-se que o banco SPIRA ¢ o que
apresenta maiores divergéncias nos ganhos aferidos,
sendo responsavel pelos maiores e menores niveis
percentuais de aprimoramento do desempenho de
clusterizacdo. Verifica-se que a funcio kernel X'
apresentou significativos percentuais de melhora
dentro da sistematica de selecdo de varidveis; contudo,
observando-se em conjunto a Tabela 2, a utilizacdo
desse kernel levou a melhores resultados do que o
kernel X*> em cinco de 12 possibilidades, e em quatro
dessas cinco conduziu ao melhor SI médio na andlise.

5. Experimentos de simulacdo

Um estudo de simulagéo foi realizado para avaliar
a robustez do método proposto. Os dados foram
gerados tomando-se por base informacdes reais de
um processo de reciclagem de papel, fornecido por
Wold et al. (2001). O banco de dados original consiste
em 386 observacdes, descritas por 54 variaveis. Os
bancos gerados na simulacdo sequem distribuicdes

variaveis, (i) proporcdo entre observacdes e variaveis e
(ifi) expoente do kernel polinomial. O fator correlacio
¢ investigado em trés niveis: alto, utilizando
P'3; nominal, utilizando P; e baixo, utilizando
P3. O fator proporcdo de observacdes utilizadas ¢
investigado em trés niveis: alto, considerando 400%
das observacdes disponiveis (cinco vezes o numero
original de observacgdes); nominal, considerando as
386 observacdes; baixo, considerando 50% do total
de observacoes disponiveis. O fator expoente da
transformacio kernel conta com cinco niveis: X',
X', X, X3, e X>. A Tabela 5 apresenta os fatores e os
niveis do experimento, enquanto que a Tabela 6 traz
os resultados da simulagdo. Os resultados apoiam-se
na formacdo de dois clusters (k = 2).

Com base nos resultados da Tabela 6 percebe-se
uma tendéncia de elevacdo no S médio para
transformacoes do tipo X> e X? frente aos dados
originais (X); tal tendéncia ndo ¢ unanime para
transformacoes do tipo X' e X', Alteracdes no
fator kernel ndo conduziram a tendéncias claras
em termos do percentual de varidveis retidas. Com
bases nos dados avaliados, ndo se pode concluir que
diferentes proporcdes de numero de observacdes
e de varidveis impactam sobre o SI médio ou o
percentual de varidveis retidas. Por fim, a reducdo
da correlagdo entre varidveis tende a aumentar o SI
médio, sugerindo que menores correlacdes favorecem
a geracdo dos indices de importincia de varidveis
e, por consequéncia, aprimoram o subconjunto de
varidveis para clusterizagdo. Nao ha tendéncia clara
desse fator sobre o percentual de varidveis retidas.
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Tabela 6. SI médio e porcentagem de varidveis retidas para os experimentos de simulacéo.

X5 X3 X X3 X5
Proporgdo  Correlagdo
observagbes/ das % % % % %
variaveis varidveis S variaveis S variaveis S variaveis S variaveis S variaveis
retidas retidas retidas retidas retidas
P? 0,7704 12,96 0,9913 1,85 0,7603 9,26 0,9898 14,81 0,9918 7,41
0.5 P 0,7062 7,41 0,8353 1,85 0,6919 3,70 0,8175 1,85 0,8792 1,85
P13 0,6451 1,85 0,6953 3,70 0,6037 1,85 0,6864 3,70 0,7690 9,26
P’ 0,7238 9,26 0,9946 3,70 0,7080 5,56 0,9850 37,04 0,9814 40,74
1 P 0,7575 5,56 0,7971 3,70 0,7394 1,85 0,7829 3,70 0,9190 3,70
PB 0,6639 3,70 0,6340 3,70 0,6378 3,70 0,6190 0,46 0,8038 0,92
P? 0,7687 1,1 0,9640 5,56 0,7198 5,56 0,9633 5,56 0,9990 5,56
5 P 0,7534 3,70 0,7976 9,26 0,7141 1,85 0,7777 3,70 0,8849 3,70
pI 0,6487 5,56 0,6234 14,81 0,6347 7,41 0,6149 7,41 0,7745 7,41
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Clustering variable selection for grouping production batches

through PCA and kerne/ mapping
Abstract

Clustering techniques are tailored to find internally homogeneous groups of observations. In industrial processes
that rely on batches, grouping batches with similar profiles provides valuable information about process control and
monitoring. This paper proposes a variable selection approach based on the kernel function and Principal Component
Analysis (PCA). The clustering quality is assessed through the Silhouette Index (S1). When applied to three industrial
processes, the proposed approach retained an average of 5.16% of the original variables, yielding on average a
235.4% more precise batch grouping. We also performed a simulation experiment.
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