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RESUMO

O Controle Estatistico de Processos (CEP) € uma das estratégias da engenharia da
qualidade mais utilizadas na industria para o monitoramento do desempenho de
processos industriais. A principal ferramenta do CEP é a carta de controle, sendo
utilizada para monitorar o desempenho das variaveis do processo. Cartas de controle
baseadas em modelos de regressao sédo apropriadas para o monitoramento de
caracteristicas da qualidade que variam em funcdo de uma ou mais variaveis de
controle. Nos ultimos anos, as técnicas de aprendizado de maquina, tais como Redes
Neurais Artificiais (RNAs) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs), estdo sendo
utilizadas para modelagem e monitoramento de processos, e a técnica de Maquinas
de Vetores de Relevancia (RVMs) apresenta aplicacbes em modelagem de
processos. As RNAs, SVMs e RVMs podem ser utilizadas para problemas de
classificacdo e de regressao, sendo que nao € necessario assumir uma distribuicédo
de probabilidade especifica para a implementacdo dos modelos. As RNAs do tipo
Perceptron Multicamadas (MLP) possuem a capacidade de aproximacao universal de
mapeamentos nao lineares continuos. As SVMs e RVMs sdo métodos baseados em
kernel que mapeiam dados néo lineares do espaco de caracteristicas original de
entrada para um espaco de caracteristicas de kernel de maior dimensionalidade e,
entdo, resolvem um problema linear nesse espaco. Neste sentido, esta tese apresenta
o desenvolvimento de cartas de controle baseadas em modelos de regressao
utilizando Regresséo por Vetores de Relevancia (RVR), Regressao por Vetores de
Suporte (SVR) e RNAs do tipo MLP para o monitoramento de variaveis ndo conforme
as especificacdes em processos industriais. A escolha dos parametros (constante de
regularizacao, funcdo de perda insensivel e parametros do kernel) apropriados é
essencial para a obtencdo de modelos RVR e SVR bem ajustados, sendo utilizado um
algoritmo de evolucéo diferencial auto-adaptativo, que é um algoritmo evolutivo para
otimizacao global. Os modelos de regressao e as cartas de controle propostas foram
aplicadas no processo produtivo de uma empresa siderurgica para a modelagem e o
monitoramento da proporcdo da concentracdo de fésforo nas ligas metalicas
produzidas pela empresa. Os modelos de regresséao foram avaliados por medidas de
diagnoésticos e comparados com modelos existentes na literatura. As cartas de
controle dos residuos dos modelos ajustados de acordo com as observacdes
histéricas do processo foram utilizadas para o monitoramento do processo. As cartas
de controle foram avaliadas por meio de simulacao utilizando o método de Monte Carlo
para geracao das observacdes necessarias. Os resultados mostraram que os modelos
de regresséao utilizando as trés técnicas de aprendizado de maquina apresentaram
desempenho melhor do que os métodos estatisticos analisados e as cartas de
controle detectaram as diferentes alteragdes induzidas. Desta forma, os modelos de
regressao e as cartas de controle baseadas em RVR, SVR e RNAs do tipo MLP séo
adequados para a modelagem e o monitoramento da caracteristica da qualidade do
processo produtivo analisado. Além disso, as cartas de controle desenvolvidas podem
ser aplicadas no monitoramento de processos industriais em diferentes areas de
aplicacéo.

Palavras-chave: Controle Estatistico de Processos. Cartas de Controle. Maquinas de
Vetores de Relevancia. Maquinas de Vetores de Suporte. Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

Statistical process control (SPC) is one of the most used quality engineering strategies
in the industry to monitor the performance of industrial processes. The main tool of
SPC is the control chart that is used to monitor the performance of the process
variables. Control charts based on regression models are appropriate for monitoring
quality characteristics as a function of one or more control variables. In recent years,
machine learning techniques, such as artificial neural networks (ANN) and support
vector machines (SVM), are being used for process modeling and monitoring, and
relevance vector machines (RVM) is used for process modeling. ANN, SVM, and RVM
can be used for classification and regression problems, and do not need to assume a
specific probability distribution for models implementation. Multilayer perceptron neural
networks (MLP) has the capability of universal approximation of continuous nonlinear
mappings. SVM and RVM are kernel-based methods that mapping nonlinear data from
the original input feature space to a kernel feature space of higher dimensionality and
then solving a linear problem in that space. This thesis presents the development of
control charts based on regression models using relevance vector regression (RVR),
support vector regression (SVR) and MLP for monitoring nonconforming fraction data
in industrial processes. The choice of appropriate learning parameters (regularization
parameter, insensitive loss function, and kernel parameters) is a crucial step in
obtaining well-tuned RVR and SVR models, and in this thesis has been applied a self-
adaptive differential evolution algorithm, an evolutionary algorithm for global
optimization. The regression models and the proposed control charts were applied in
the steelmaking production process for modeling and monitoring phosphorus
concentration levels in the metal alloys produced by the company. The regression
models were evaluated by diagnostic criteria and compared with models reported in
the literature. The residuals control chart from the fitted model according to historical
process observations were used for process monitoring. The performance analysis of
the control charts was developed using the Monte Carlo simulation method to generate
the required observations. The comparative analysis indicates that the regression
models using the three machine learning techniques achieved better performance than
statistical methods analyzed and the control charts detected the different applied shifts.
Thus, regression models and control charts based on RVR, SVR, and MLP are
adequate tools for modeling and monitoring the process quality characteristic
analyzed. Furthermore, control charts developed can also be useful in the process
monitoring in different areas of application.

Keywords: Statistical Process Control. Control Charts. Relevance Vector Machines.
Support Vector Machines. Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

O Controle Estatistico da Qualidade (CEQ) diz respeito ao uso de métodos
estatisticos no monitoramento e na manutencdo da qualidade nos processos e
produtos. O CEQ inclui, principalmente, as areas de controle estatistico de processos,
planejamento de experimentos, andlise de capacidade e amostragem de aceitacédo
(SAMOHYL, 2009).

O Controle Estatistico de Processos (CEP) é utilizado para monitorar a
qualidade dos produtos em diversos processos industriais, devido principalmente a
sua capacidade em distinguir entre causas naturais e causas especiais de variacao.
As causas naturais sdo variacdes aleatérias inerentes ao processo enquanto as
causas especiais sdo aquelas resultantes de um modo de operacdo anormal do
processo (SAMOHYL, 2009).

Segundo Montgomery (2004) a engenharia da qualidade é o conjunto de
atividades operacionais, de gerenciamento e de engenharia que uma empresa utiliza
para garantir que as caracteristicas da qualidade de um produto estejam nos niveis
nominais ou exigidos. Werkema (1995) define um processo como uma combinagao
de elementos, equipamentos, insumos, métodos ou procedimentos, condicbes
ambientais, pessoas e informacdes do processo ou medidas, tendo como objetivo a
fabricacdo de um bem ou o fornecimento de um servico.

A definicdo de Taguchi expressa que um produto ou servico de qualidade é
aquele que atende perfeitamente as especificacdes, atingindo o valor desejado com a
menor variancia possivel em torno dele. Os elementos que, em conjunto, descrevem
a adequacéao de um produto ao uso sao denominados caracteristicas da qualidade ou
indicadores de desempenho (RIBEIRO; CATEN, 2012).

A carta ou grafico de controle € a principal ferramenta do CEP e possui 0
objetivo de monitorar o processo e identificar a ocorréncia de causas especiais
permitindo que acdes corretivas sejam realizadas antes que muitas unidades
defeituosas sejam produzidas. As cartas de controle também fornecem informacdes
para que o operador faca um diagndstico sobre o processo, podendo implantar
mudancas que melhorem seu desempenho (SAMOHYL, 2009).

De acordo com Montgomery (2004) existem cinco razdes principais para a

popularidade das cartas de controle: contribuem para aumentar a produtividade, pois
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reduzem desperdicios e diminuem custos; sdo efetivas na prevencao de defeitos;
previnem ajustes desnecessarios no processo, pois distinguem as causas de
variabilidade naturais das especiais; fornecem informacdes para o diagndstico sobre
o desempenho do processo e quanto a capacidade do processo.

As cartas de controle tradicionais de Shewhart requerem que os dados
monitorados sejam independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) em torno de um
modelo de referéncia com média constante (MONTGOMERY, 2004). Entretanto, é
frequente observar processos onde as caracteristicas da qualidade variam em funcéo
de alteracBes do ajuste das variaveis de controle do processo, gerando assim um
modelo de referéncia distinto para cada novo ajuste. Uma alternativa proposta na
literatura sdo as cartas de controle baseadas em modelos de regressdo (PSARAKIS;
PAPALEONIDA, 2007).

A analise de regressao consiste na modelagem e investigacao da relacéo entre
as caracteristicas da qualidade e as variaveis de controle do processo
(MONTGOMERY; RUNGER, 2003). As cartas de controle baseadas em modelos de
regressao monitoram os residuos entre as caracteristicas da qualidade observadas e
as caracteristicas da qualidade previstas pelo modelo de regressdo (MANDEL, 1969).
Os residuos séo definidos como sendo a diferenca entre os valores observados e os
valores previstos pelo modelo.

O monitoramento das caracteristicas da qualidade utilizando cartas de controle
baseadas em modelos apresenta algumas vantagens: a operacionaliza¢do da carta €
relativamente simples, identifica a influéncia das variaveis de controle, o controle
estatistico € baseado nos residuos do modelo de regressédo que usualmente sao nao
correlacionados no tempo, e permite monitorar alteracées na média da caracteristica
da qualidade e nos coeficientes das variaveis de controle (SANT'ANNA, 2009).

O ajuste inadequado do modelo de regressao pode afetar o desempenho das
cartas de controle no monitoramento do processo (JEARKPAPORN et al., 2005) e, se
0os residuos obtidos com o modelo de regressdo ndo apresentam distribuicdo
aproximadamente normal e variancias iguais, precisam ser utilizados métodos de
transformacdo dos dados das caracteristicas da qualidade como, por exemplo, a
transformacao de Box-Cox (BOX; COX, 1964).

As cartas de controle podem ser classificadas em dois tipos: cartas de controle

para variaveis, que monitoram caracteristicas da qualidade em escala numérica, e
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cartas de controle para atributos, que monitoram caracteristicas da qualidade por
comparacao com um padrao de referéncia, que pode ser o niumero de ndo conformes
(fracdo defeituosa ou fracdo ndo conforme) ou o numero de ndo conformidades
(defeitos) existentes na amostra, pressupondo distribuicdo Binomial e Poisson,
respectivamente. As caracteristicas da qualidade do tipo fracdo ndo conforme sao
observagdes expressas no intervalo [0,1].

A maioria dos métodos aplicados em CEP é paramétrica na medida em que
fazem suposicOes sobre as propriedades de distribuicdo e estrutura de autocorrelacéo
dos parametros do processo sob controle. Gujarati (2006) apresenta que a
autocorrelacdo pode ser definida como a correlacao entre integrantes de séries de
observacdes ordenadas no tempo ou no espaco.

Segundo Sant’Anna (2009), as cartas de controle baseadas em modelos de
regressado linear ndo sdo adequadas quando se monitoram caracteristicas da
qualidade do tipo fracdo de produtos ndo conformes, pois pressupbem que a
caracteristica da qualidade possui distribuicdo Normal e possibilitam a previsdo de
valores fora do limite do intervalo [0,1]. Conforme Sant’Anna (2009), os modelos
pertencentes a classe dos Modelos Lineares Generalizados (MLGs) e o Modelo de
Regressdo Beta (MRB) sdo alternativas para a modelagem de varidveis com
distribuicdo ndo Normal.

Nos Modelos de Quase-Verossimilhanca (MQVs), pertencentes a classe dos
MLGs, as variaveis sao consideradas independentes sem ser necessario especificar
a distribuicdo de probabilidade para a caracteristica da qualidade (CORDEIRO;
DEMETRIO, 2008) e no MRB supfe-se que a fragdo ndo conforme segue a
distribuicAo Beta, que assume valores restritos ao intervalo [0,1] (FERRARI;
CRIBARI-NETO, 2004). Sant’Anna e Caten (2012) propuseram uma carta de controle
baseada em MRB para monitorar processos com caracteristicas da qualidade do tipo
fracéo de produtos ndo conformes.

Cartas de controle ndo paramétricas baseadas em técnicas de aprendizado de
maquina tém sido propostas na literatura, conforme apresentado na sec¢éo 3.4 desta
tese. A carta de controle é ndo paramétrica na medida em que ndo é necessario
assumir uma distribuicdo de probabilidade especifica para a sua implementacéo
(CAMCl et al., 2008). O aprendizado de maquina trata do desenvolvimento de técnicas

computacionais sobre o aprendizado e a construcéo de sistemas capazes de aprender
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e melhorar seu desempenho baseado em experiéncias acumuladas através da
solugéo de problemas anteriores (MITCHELL, 1997).

As técnicas de aprendizado de maquina utilizadas nesta tese sdo as Maquinas
de Vetores de Relevancia (Relevance Vector Machine, RVM), as Maquinas de Vetores
de Suporte (Support Vector Machine, SVM) e as Redes Neurais Atrtificiais (RNAS).

As RNAs sdo modelos de processamento de dados que sao inspirados no que
se conhece das redes de neurdnios bioldgicos. Segundo Haykin (2009), a principal
propriedade de uma RNA é a sua habilidade de aprender a partir de seu ambiente e
de melhorar o seu desempenho através do aprendizado. As RNAs podem ser
utilizadas para problemas de classificacéo de padrdes e para problemas de regressao.
Das técnicas de aprendizado de maquina, a RNA do tipo Perceptron Multicamadas
(Multilayer Perceptron, MLP) é uma das mais aplicadas em CEP (ATASHGAR, 2015).

As SVMs sao fundamentadas na Teoria de Aprendizado Estatistico ou teoria
VC (Vapnik-Chervonenkis), desenvolvida por Vapnik em 1995 visando a proposi¢cao
de técnicas de aprendizado de maquina que buscam maximizar a capacidade de
generalizacdo (VAPNIK, 1998). A aplicacdo de SVMs foi originalmente desenvolvida
para problemas de classificacdo de padrdes, sendo posteriormente estendida para o
tratamento de problemas de regressdo e denominada Regressao por Vetores de
Suporte (Support Vector Regression, SVR).

As RVMs sdo modelos probabilisticos baseados em métodos kernel com forma
funcional similar as SVMs (TIPPING, 2000). As RVMs possuem a propriedade de
solucdes esparsas, proporcionando um desempenho mais rapido sob uma mesma
base de testes e mantendo o poder de generalizacdo dos dados comparavel as SVMs.
As RVMs podem ser utilizadas para problemas de classificacdo de padrdes e para
problemas de regressao, sendo denominada de Regressao por Vetores de Relevancia
(Relevance Vector Regression, RVR).

As RNAs, SVMs e RVMs nao necessitam do conhecimento sobre a distribuicao
de probabilidade dos dados para a implementacdo dos modelos. Estas trés técnicas
de aprendizado de maquina foram selecionadas nesta tese pois, em nossas pesquisas
nas bases de dados: (i) ndo foram encontrados trabalhos empregando RVR no
desenvolvimento de cartas de controle, sendo inédita a aplicacdo de RVR nesta
aplicacdo de CEP; (ii) ndo foram encontrados trabalhos empregando SVR no

monitoramento de processos que mensuram variaveis ndo conformes as
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especificacdes, sendo inédita a aplicacdo de RVR e SVR nestes processos; e (iii) as
RNAs sdo uma das mais utilizadas técnicas de aprendizado de maquina em cartas de
controle e estdo disponiveis na literatura algumas aplicacbes de RNAs no
monitoramento de processos com caracteristicas da qualidade em atributos.

Em geral, a escolha dos parametros apropriados € um passo crucial na
utilizacado de RVMs e SVMs para classificacdo de padrbes e para regressdo. Na RVR
deve-se selecionar o tipo de funcdo kernel e seus parametros. A capacidade de

generalizagdo da SVR depende da selecdo dos paréametros constante de
regularizacao (C) e funcéo de perda insensivel (&), além da selecdo do tipo de funcéo
kernel e seus parametros.

Nas ultimas décadas, algoritmos evolutivos foram propostos para aplicacdes
de otimizacédo. Evolucao diferencial (ED) € uma variante dos algoritmos evolutivos
proposta por Storn e Price (1997). O potencial da ED inclui sua estrutura simples, a
facilidade de uso, a propriedade de convergéncia e, também, a robustez (SANTOS et
al., 2012). Nesta tese, um algoritmo de ED foi utilizado para a selecdo dos parametros
apropriados da RVR e da SVR.

1.1 MOTIVACAO

As RNAs sao aplicadas em CEP desde o final da década de 1980. De acordo
com Psarakis (2011), a principal razao para a aplicagdo de RNAs na detec¢éo de
alteracdes da média e da varidncia em processos € automatizar a interpretacao das
cartas de controle. E essencial para as industrias detectarem a ocorréncia dessas
alteracOes rapidamente, para que suas causas possam ser encontradas e as acdes
corretivas necessarias sejam tomadas antes que uma grande quantidade de produtos
nao conformes seja produzida.

As SVMs séo aplicadas em CEP desde os anos 2000. Segundo Camci et al.
(2008) existem muitas raz6es para propor cartas de controle baseadas em principios
SVM: (i) é um sistema de aprendizado de maquina eficiente no espaco de
caracteristicas induzidas kernel, (ii) controlam com sucesso a flexibilidade do espaco

de caracteristicas induzidas kernel através da teoria da generalizacéo, e (iii) exploram
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a teoria da otimizagdo, além de possuirem uma importante caracteristica que é utilizar
0 modelo dual.

Em nossas pesquisas nas bases de dados foi verificado que, nos ultimos anos,
estdo sendo aplicadas abordagens empregando RNAs, SVMs e SVR para o
reconhecimento de padrdes, o monitoramento de processos industriais para a
deteccdo de alteracdes da média e da variancia e para o desenvolvimento de cartas
de controle porém, ndo foram encontrados trabalhos empregando RVMs e RVR
nestas aplicacbes de CEP. Algumas aplicacbes de RNAs no monitoramento de
processos que mensuram variaveis ndo conformes as especificagbes estao
disponiveis na literatura porém, ndo foram encontrados trabalhos utilizando SVR no
monitoramento de processos que mensuram variaveis nao conformes as
especificacoes.

Nesta pesquisa sao aplicadas RVR, SVR e RNAs para a modelagem e o
desenvolvimento de cartas de controle destinadas ao monitoramento de processos

gue mensuram variaveis ndo conformes as especificacoes.

1.2 OBJETIVOS

Nesta secdo sdo apresentados o objetivo geral da tese, os objetivos especificos

e as contribuicbes da tese.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver cartas de controle baseadas em modelos de regresséo utilizando
Regressao por Vetores de Relevancia, Regressao por Vetores de Suporte e Redes
Neurais Atrtificiais do tipo Perceptron Multicamadas para o monitoramento de
processos que mensuram variaveis ndo conformes as especificagbes do tipo

proporcgao.
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1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos da tese sdo os seguintes:

e Descrever as aplicacbes de Maquinas de Vetores de Suporte e Redes
Neurais Artificiais em Controle Estatistico de Processos.

e Aplicar um algoritmo de otimizacado denominado Evolucgéo Diferencial para a
selecao dos parametros dos modelos baseados em Regresséo por Vetores
de Relevancia e Regressao por Vetores de Suporte.

e Desenvolver a modelagem aplicando Regresséo por Vetores de Relevancia,
Regressédo por Vetores de Suporte e Redes Neurais Artificiais do tipo
Perceptron Multicamadas em processos que mensuram variaveis nao
conformes as especificacdes do tipo proporcao.

e Desenvolver as cartas de controle baseadas em modelos de Regressao por
Vetores de Relevancia, Regresséo por Vetores de Suporte e Redes Neurais
Artificiais do tipo Perceptron Multicamadas para o monitoramento de
processos que mensuram variaveis nao conformes as especificagdes do tipo

proporcgao.

1.2.3 Contribuicbes da tese

Alinhado com os objetivos da tese, levantou-se a seguinte hipétese: A utilizacéo
de RVR, SVR e RNAs do tipo MLP é capaz de fornecer resultados eficientes na
modelagem e no monitoramento utilizando cartas de controle em processos que
mensuram variaveis ndo conformes as especificacdes?

Como principais contribuicdes desta tese destacam-se a aplicacéo inédita de
RVR no desenvolvimento de cartas de controle baseadas em modelos de regressao
e a aplicagao inédita de RVR e SVR no monitoramento de processos que mensuram

variaveis ndo conformes as especifica¢des utilizando cartas de controle.
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1.3 JUSTIFICATIVA

As cartas de controle tradicionais usadas para monitorar processos e
determinar quando o processo esta ou ndo sob controle, em muitos casos, nao
conseguem detectar e classificar as causas especiais existentes. Nestes casos,
normalmente s&o identificadas as mudancas nas medidas utilizadas para a
observacédo do processo, principalmente a média e a variancia.

Quando um processo esta sob controle estatistico, as amostras em uma carta
de controle seguem um padréo aleatério ou natural, onde as amostras possuem um
comportamento aleatério, seguem uma distribuicdo de probabilidade especifica,
nenhuma amostra esta fora dos limites de controle da carta e as amostras nao
apresentam ciclos ou tendéncias. Se as amostras em uma carta de controle possuem
um padrdo ndo aleatério ou anormal, onde as amostras seguem tendéncias, ciclos ou
configuragdes dos pontos como as descritas em Western Electric (1958), representam
gue O processo pode possuir causas especiais mesmo se as amostras estiverem
dentro dos limites de controle.

As cartas de controle tradicionais assumem que os dados séo independentes
e, desta forma, apresentam alarmes falsos quando os processos possuem dados
autocorrelacionados. Estes problemas levaram ao desenvolvimento de abordagens
para o monitoramento de processos univariados e multivariados empregando técnicas
de aprendizado de maquina. Destaca-se ainda a possibilidade de integracao entre as
técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina.

A utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina se apresenta como uma
opcao para a modelagem e o desenvolvimento de cartas de controle pois, em casos
apresentados na literatura, essas técnicas apresentam desempenho superior as
técnicas estatisticas utilizadas para a mesma finalidade (PSARAKIS, 2011;
ATASHGAR, 2015).

A escolha do tema também se justifica por sua relevancia pratica. Com a
crescente informatizagao dos processos industriais, tem-se verificado um aumento na
guantidade de informacdes disponiveis sobre as variaveis de processos. Em muitos
casos, as informacdes descrevem a variacdo, nao normalidade e correlacdo dessas

variaveis. A analise das varidveis de processo por técnicas de aprendizado de
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maquina permite a caracterizacdo do fendmeno em estudo visando a melhoria efetiva

na qualidade dos produtos e o0 aumento na competitividade das empresas.

1.4 METODOLOGIA DA PESQUISA

O método de pesquisa adotado caracteriza-se como sendo de natureza
aplicada, possuindo uma abordagem quantitativa.

Segundo Silva e Menezes (2005) e Appolinario (2012) um trabalho pode ser
classificado como sendo uma pesquisa basica ou aplicada. Uma pesquisa aplicada
objetiva gerar conhecimentos dirigidos a solucdo de problemas especificos. Uma
pesquisa com abordagem quantitativa é focada em analises numéricas e utiliza
analises estatisticas e computacionais (GIL, 2002).

De acordo com seus objetivos, pode ser classificada como pesquisa
exploratdria, onde se deseja obter melhor conhecimento e aprofundamento da
situacdo a ser pesquisada (SILVA e MENEZES, 2005). Segundo Oliveira (1999) esse
tipo de pesquisa desenvolve estudos que permitem uma visdo geral do fato ou
fenbmeno estudado, através da delimitacdo do estudo, levantamento bibliografico,
leitura e andlise de documentos.

As etapas desenvolvidas na pesquisa foram:

(i) consolidacao do levantamento bibliografico sobre os temas abordados;

(i) desenvolvimento das modelagens e das cartas de controle propostas;

(i) validag&do das modelagens e das cartas de controle desenvolvidas por meio de
aplicacdes reais e de simulacées;

(iv) comparacdo dos modelos e das cartas de controle propostas com técnicas
apresentadas na literatura.

A Figura 1 apresenta a sequéncia metodoldgica desta pesquisa, cujo objetivo
principal foi a aplicagédo de RVR, SVR e RNAs na modelagem e no monitoramento de
processos que mensuram variaveis ndo conformes as especificagoes.

A etapa inicial foi a revisdo da literatura sobre Controle Estatistico da
Qualidade, Controle Estatistico de Processos, Cartas de Controle, Redes Neurais
Artificiais, Maquinas de Vetores de Suporte, Maquinas de Vetores de Relevancia e

Evolugéo Diferencial.
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ApGs esta revisdo, foi realizado o desenvolvimento da modelagem e das cartas
de controle utilizando RVR, SVR e RNAs e sua aplicacdo por meio de estudo de casos
e simulacdes foi realizada na sequéncia. A seguir foi realizada a avaliacdo dos
resultados dos métodos propostos e a comparacdo com técnicas disponiveis na
literatura e, finalizando a tese, foi apresentada a discussao dos resultados obtidos e a
identificacdo de novas oportunidades para a pesquisa.

Figura 1 - Sequéncia metodol6gica da pesquisa

REVISAO DA LITERATURA
v Controle Estatistico da Qualidade,
v’ Controle Estatistico de Processos,
v’ Cartas de Controle,
v Redes Neurais Atrtificiais,
v/ Maquinas de Vetores de Suporte,
v/ Maquinas de Vetores de Relevancia,
v" Evolugao Diferencial.

DESENVOLVIMENTO DOS METODOS PROPOSTOS

Desenvolvimento da modelagem e das cartas de
controle baseadas em modelos de regressao utilizando
RVR, SVR e RNAs.

v

IMPLEMENTACAO DOS METODOS PROPOSTOS

Aplicacéo da modelagem e das cartas de controle
desenvolvidas por meio de estudo de casos e
simulacdes.

v

ANALISE DOS RESULTADOS

Avaliacdo dos resultados da modelagem e das cartas de
controle desenvolvidas e comparagao com técnicas
disponiveis da literatura.

v

CONCLUSAO

Discusséo dos resultados obtidos e identificacdo de
novas oportunidades para a pesquisa.

Fonte: a autora, 2016.
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1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este texto esta organizado em capitulos, sendo que o Capitulo 1 consistiu na
apresentacdo da introducdo, objetivos, contribuicbes da tese, justificativas e
metodologia da pesquisa. No Capitulo 2 foram apresentados os conceitos sobre
Controle Estatistico da Qualidade, Controle Estatistico de Processos e Cartas de
Controle. No Capitulo 3 foram apresentados o0s conceitos sobre Redes Neurais
Artificiais, Maquinas de Vetores de Suporte, Maquinas de Vetores de Relevancia e
Evolucéo Diferencial, além das aplicacdes de Redes Neurais Artificiais e Maquinas de
Vetores de Suporte em Controle Estatistico de Processos. Apds, o Capitulo 4
apresentou a metodologia de desenvolvimento da modelagem e das cartas de
controle baseadas em modelos de regresséao utilizando RVR, SVR e RNAs. O Capitulo
5 apresentou a aplicacao desta metodologia em um processo industrial, a comparacao
com técnicas apresentadas na literatura, as simulacdes e a andlise dos resultados. O
Capitulo 6 apresentou as consideracdes finais e algumas das novas oportunidades

para a pesquisa.
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2 CONTROLE ESTATISTICO DA QUALIDADE

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura necessaria para o
desenvolvimento da tese englobando Controle Estatistico da Qualidade, Controle
Estatistico de Processos e Cartas de Controle.

O conceito de qualidade foi definido de diferentes maneiras na literatura. Mitra
(1998) define que qualidade de um produto ou servico € a adequacao do produto ou
servico em atender ou exceder as necessidades de uso solicitadas pelo consumidor.
Para Juran e Godfrey (1999) qualidade significa adequacdo ao uso. Montgomery
(2004) prefere a definicho de que qualidade € inversamente proporcional a
variabilidade e que melhoria da qualidade é a reducéo da variabilidade nos processos
e produtos. Para Samohyl (2009) o conceito da qualidade se apoia essencialmente na
sua operacionalidade e sua definicdo requer a mensuracdo de caracteristicas
concretas em termos quantitativos.

Os métodos estatisticos e sua aplicacdo na melhoria da qualidade comecaram
a ser utilizados por Walter Andrew Shewhart, na década de 1920, ao desenvolver e
aplicar as cartas ou graficos de controle no monitoramento de processos nos Bell
Telephone Laboratories. Este é considerado o comeco formal do Controle Estatistico
de Processos (SHEWHART, 1926; COSTA et al., 2010).

2.1 CONTROLE ESTATISTICO DE PROCESSOS

O Controle Estatistico de Processos (CEP) pode ser definido como um conjunto
de ferramentas de resolucdo de problemas utilizadas para planejar, monitorar e
aprimorar um processo produtivo, sendo Uteis na obtencdo da estabilidade e na
melhoria da capacidade do processo através da reducdo da variabilidade nas
caracteristicas da qualidade de interesse (RIBEIRO; CATEN, 2012).

As sete principais ferramentas utilizadas no CEP sdo: o histograma ou
diagrama de ramos e folhas, a folha de controle, o grafico de Pareto, o diagrama de
causa e efeito, o diagrama de concentracdo de defeito, o diagrama de disperséo e a
carta ou grafico de controle (MONTGOMERY, 2004; RAMOS et al., 2013).
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Os processos produtivos estdo sujeitos a variabilidade, que esta relacionada
com as diferencas existentes entre as unidades produzidas. Segundo Costa et al.
(2010), conforme o valor da variabilidade do processo, as diferencas entre as
unidades produzidas serdo faceis ou dificeis de observar. Para o gerenciamento do
processo e reducao da variabilidade é importante analisar os motivos da variabilidade
no processo. A variabilidade pode ser ocasionada por causas naturais e por causas
especiais.

As variacOes aleatérias inerentes ao processo sdo denominadas de causas
naturais ou causas aleatérias e sao resultantes de uma série de perturba¢cdes que nao
podem ser eliminadas. Essa variabilidade representa o padrao natural do processo.
Quando o processo apresenta apenas a variabilidade natural atuando diz-se que esta
no modo de controle estatistico ou sob controle (LOUZADA et al., 2013).

As causas especiais, também denominadas causas assinalaveis ou causas
atribuiveis, sado aquelas resultantes de um modo de operacao anormal do processo e
gue podem prejudicar a qualidade do produto manufaturado. Essas causas fazem com
gue o processo saia fora de seu padrédo natural de operacdo e possuem o efeito de
deslocar a distribuicdo da variavel aleatéria e/ou aumentar sua dispersado. As causas
especiais devem ser identificadas e podem ser corrigidas ou eliminadas. Quando,
além das causas naturais de variabilidade, as causas especiais estiverem presentes
diz-se que o processo estd fora de controle estatistico (OAKLAND, 2003;
MONTGOMERY, 2004; COSTA et al., 2010).

A distin¢do entre as duas causas de variabilidade do processo é fundamental
visto que as causas especiais nao fazem parte do processo e devem ser investigadas
e eliminadas. As cartas de controle sdo ferramentas graficas do CEP que permitem
distinguir esses dois tipos de variabilidade, uma vez que estabelecem limites para as
variacfes devido as causas naturais que possam ocorrer em um processo (LOUZADA
et al., 2013).

2.2 CARTAS DE CONTROLE

Segundo Torres (2015), a carta de controle é empregada sistematicamente

para o monitoramento de uma ou mais variaveis (caracteristicas da qualidade) que
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estdo direta ou indiretamente relacionadas com o processo de producdo. Na
construcdo de uma carta de controle devem ser consideradas a estatistica de
interesse e os limites de controle. A carta de controle € uma representacao gréafica de
valores, que ilustram a evolucdo da estatistica de interesse ao longo do tempo,
referente a uma determinada caracteristica da qualidade. Os limites de controle sé&o
geralmente calculados com base na distribuicdo de probabilidade desta estatistica e
sobre as taxas de alarmes falsos definidos pelo usuéario.
As cartas de controle tradicionais podem ser classificadas em duas categorias
(MITRA, 1998; COSTA et al., 2010):
e cartas de controle para variaveis, que monitoram caracteristicas da
gualidade em escala numérica, pressupondo distribuicdo Normal; e

e cartas de controle para atributos, que monitoram caracteristicas da
qualidade por comparacdo com um padrédo de referéncia: niumero de nao
conformes (defeituosos) e numero de nado conformidades (defeitos),
pressupondo distribuicdo Binomial e Poisson, respectivamente.

Os métodos estatisticos para analisar variaveis estdo dispostos em dois
grupos: um que trata da estatistica para as variaveis de maneira isolada, a estatistica
univariada, e outro que trata as variaveis de forma conjunta, a estatistica multivariada.
Desta forma, com base no nimero de variaveis envolvidas, as cartas de controle
podem ser classificadas como univariadas ou multivariadas. As cartas de controle
univariadas séo utilizadas para monitorar uma Unica caracteristica da qualidade,
enquanto as cartas multivariadas permitem monitorar conjuntamente uma série de
caracteristicas da qualidade, que podem estar correlacionadas umas com a outras
(VICINI, 2005; TORRES, 2015).

Para a aplicacdo das cartas de controle tradicionais de Shewhart as
caracteristicas da qualidade devem ser independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.), ou seja, as variaveis nao podem ser autocorrelacionadas (COSTA et al., 2010).
Guijarati (2006) apresenta que a autocorrelacdo pode ser definida como a correlagéao
entre integrantes de séries de observagbes ordenadas no tempo ou no espago.
Quando existe autocorrelagéo nos dados, o uso das cartas de controle ndo exibe bom
desempenho podendo fornecer alarmes falsos, ou seja, indicar que o processo esta

fora de controle quando na verdade continua estavel (RAMOS et al., 2013).
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Além disso, as cartas de controle tradicionais devem possuir distribuicdo de
probabilidade Normal. Em algumas ocasifes, a suposicao de normalidade pode ser
moderadamente violada sem afetar os resultados (RAMOS et al., 2013).

Uma carta de controle possui trés linhas paralelas ao eixo das abcissas que
representam a média ou alvo do processo, denominada Linha Central (LC) ou Linha
Média (LM), e os limites de controle, denominados Limite Superior de Controle (LSC)
e Limite Inferior de Controle (LIC). Os limites de controle da carta definem a sua regiao
de acdo e sdo baseados em estatisticas como média amostral, mediana,
desvio-padrao, entre outras. A Figura 2 apresenta um exemplo de carta de controle
para o numero de carcagas ndo conformes observadas em um processo de fabricacao
de carcacas de tratores (MONTGOMERY, 2004; COSTA et al., 2010).

Figura 2 - Carta de controle para o nUmero de ndo conformes
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8 81
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i1 4 7 10 13 16 19 22 25 28
Observagdes

Fonte: a autora, 2018.

A verificacdo se 0 processo esta ou ndo sob controle é feito pela coleta
periédica das observagfes. Para um processo sob controle os pontos amostrais
devem estar entre os limites de controle e devem ser distribuidos segundo padrbes
aleatdrios, como o apresentado na Figura 2. A indicagcédo basica de falta de controle
estatistico € a ocorréncia de pontos fora dos limites de controle, indicando que
provavelmente o processo foi afetado por alguma causa especial (MONTGOMERY,
2004; RAMOS et al., 2013; LOUZADA et al., 2013).

No entanto, mesmo com todos os pontos entre os limites de controle, a

presenca de tendéncias, ciclos ou alguma outra configuracéo tipica dos pontos pode
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revelar falta de controle estatistico, ou seja, indicar perda da aleatoriedade do
processo e a presenca de causas especiais (JURAN; GODFREY, 1999;
MONTGOMERY, 2004). Existem diversas regras que tentam identificar padrdes
formados em cartas de controle, sendo uma das mais mencionadas e aplicadas a
regra de Western Electric (1958), onde séao listados um conjunto de 15 padrdes nao
aleatorios.

Em um processo sob controle em que a caracteristica da qualidade do conjunto
de dados possua uma distribuicdo Normal, o intervalo da distribuicdo corresponde a
99,7% quando usado x+3c, onde u representa a média e o o desvio padrdo. A
faixa de variabilidade normal é a do intervalo #—3c e u+3o . A escolha dos limites
de controle de +30c leva em conta aspectos econdmicos e o erro do tipo | e o erro do
tipo Il (SIQUEIRA, 1997).

O erro do tipo | ocorre quando se procura por uma causa especial de variagao
qgue, na realidade, ndo esta presente no processo. Esse erro representa um alarme
falso, ou seja, sdo pontos que a carta assinala como estando fora dos limites de
controle, quando na verdade ndo deveriam estar. A probabilidade de ocorrer um erro
do tipo | € denominado de (risco) o (WERKEMA, 1995; SIQUEIRA, 1997).

O erro do tipo Il acontece quando se assume que uma causa hatural esta
presente quando, na realidade, existe uma causa especial de variacdo no processo.
Esse erro ocorre quando o processo esta fora de controle e a carta de controle nédo
sinaliza esta situacdo, ou seja, 0s pontos continuam sendo assinalados dentro dos
limites de controle quando deveriam estar além deles. A probabilidade de cometer um
erro do tipo Il € denominada de (risco) f (WERKEMA, 1995; SIQUEIRA, 1997).

2.2.1 Cartas de controle para atributos

Em um processo industrial pode ser definido um conjunto de causas ou fatores
gue produzem determinado efeito sobre uma ou mais caracteristicas da qualidade do
processo ou produto. Certas causas Sao inerentes ao processo e, desta forma, nao é
possivel controlar todas as causas de variagcdo do processo. As causas de variacao

que podem ser controladas podem resultar na producdo de produtos com
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caracteristicas da qualidade n&o conformes as especificagbes desejadas
(MONTGOMERY, 2004).

Os atributos séo caracteristicas da qualidade que sdo comparadas com um
certo padréo (especificacbes) e podem assumir valores discretos, como a
classificagdo como conforme ou nao-conforme, ou uma certa contagem de defeitos
(RIBEIRO; CATEN, 2012; SAMOHYL, 2009).

Nas cartas de controle para atributos existem duas categorias (OAKLAND,
2003; RAMOS et al., 2013):

a) as que classificam os itens em conformes ou ndo conformes, como € 0 caso
da carta da fracdo defeituosa ou fracdo ndo conforme (carta p) e da carta do
namero de unidades nao conformes (carta np). Estas cartas seguem a
distribuicdo Binomial.

b) as que consideram o niumero de defeitos ou ndo conformidades existentes na
amostra, como a carta do numero de ndo conformidades (carta c) e a carta
para o numero de nao conformidades por unidade (carta u). Estas cartas
seguem a distribuicdo Poisson.

As caracteristicas da qualidade do tipo fracdo sdo observacfes expressas no
intervalo [0,1] e podem ser definidas em duas categorias, conforme Quadro 1
apresentado em Sant’/Anna (2009).

Quadro 1 - Caracteristicas da qualidade do tipo fracdo

Termo Categoria Forma Exemplo
discreto n° de pecas defeituosas
Percentual IR
Fracdo discreto n° total de pecas
(ou Razao) . continuo volume sob pesquisa
Proporcéo -
continuo volume total

Fonte: Sant”Anna, 2009.

A primeira categoria, apresentada no Quadro 1, € denominada de percentual e
compreende a fragdo ou razdo entre dois numeros discretos como, por exemplo, o
namero de pecas defeituosas dividido pelo nimero total de pecas do lote. A fracdo do
tipo percentual tem sido comumente modelada como distribuicdo de probabilidade

Binomial, com parametros n, e p, onde n, representa o tamanho da amostra e p a

fracdo ndo conforme (SANT'ANNA, 2009; COSTA et al., 2010).
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Segundo Montgomery (2004), a aproximagéo da distribuicdo Binomial pela
Normal e satisfatoria quando n,p>10 e p esta no intervalo entre (0,1<p <0,9). Em
muitos estudos a carta p € utilizada em situagdes onde o parametro p é considerado
pequeno (por exemplo, p = 0,001; 0,01; 0,05; 0,1; ...) e nestes casos a distribuigéo
Binomial é assimétrica e a aproximacgdo pela distribuicdo Normal ndo é satisfatoria,
permitindo estimar valores negativos ou maiores do que 1 (um) (SANT'’ANNA, 2009).

A segunda categoria, apresentada no Quadro 1, é denominada de proporcéo e
compreende a razao entre dois nimeros continuos como, por exemplo, o volume de
Oleo bruto convertido em gasolina dividido pelo volume total. A fracdo do tipo
proporcao pode ser modelada como distribuicdo de probabilidade Beta, por ser uma

distribuicdo continua e seus parametros ndo dependem do tamanho da amostra (n,)

(SANT’ANNA, 2009).

A fracéo ndo conforme (p) é definida como a raz&o entre o numero de unidades
néo conformes da amostra (N, .) e o tamanho da amostra (n,). Para a constru¢édo de

uma carta p o tamanho do subgrupo deve ser escolhido em funcdo da fracdo nao

conforme do processo para permitir a construcdo de uma carta eficiente na deteccgéo

de alteracbes no processo. Mitra (1998) sugere naBZS, ou seja, o tamanho da

amostra (n,) deve ser n_ > 5/5 onde B representa a fragdo média de ndo conformes.
Na carta tradicional de Shewhart para monitorar a fragdo ndo conforme, a linha
média (LM) é igual a fracdo média de n&o conformes (p) e o limite superior de controle

(LSC) e o limite inferior de controle (LIC) sdo calculados assumindo que a distribui¢ao
Binomial possa ser aproximada pela distribuicAo Normal, conforme apresentado na

equacao (1)

onde p representa a fracdo média de ndo conformes, n, representa o tamanho da

amostra e A é uma constante que define a largura dos limites de controle
correspondente a uma regido de controle (1 —« ) e um nimero médio desejado de

amostras até a presenca de um sinal (NMA). O valor A igual a 3 (trés) € comumente
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utilizado devido a aproximacéo pela distribuicdo Normal, correspondendo a uma
regido 0,9973 de controle e um nivel de NMA de 370,4 (MONTGOMERY, 2004;
SANT'ANNA, 2009).

A Figura 3 apresenta um exemplo de carta p para a fracdo ndo conforme de um
processo de fabricacdo de parafusos. Verifica-se que a 122 amostra esta acima da
linha superior de controle (LSC), ou seja, com mais do que trés desvios padroes em
relacdo a linha média, necessitando que seja diagnosticada a causa especial pois o
processo estéa fora de controle estatistico (MONTGOMERY, 2004).

Figura 3 - Carta p para a fragdo ndo conforme de um processo
fora de controle

0,16
Fora de controle
0,14 4

LSC=0,1289
0,12 -
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Fracdo ndo conforme
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0,02
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Observagdes
Fonte: a autora, 2018.

Uma das medidas de desempenho mais utilizadas em cartas de controle € o
namero medio de amostras até a presenca de um sinal (NMA). O NMA visa determinar
a taxa de alarmes falsos da carta de controle investigada e a sensibilidade desta carta
em detectar alteracdes pré-definidas no processo (MONTGOMERY, 2004). O nimero
meédio de observacdes analisadas até a primeira ocorréncia de alarme falso € igual a

1/ «. Isto significa que, com limites de x+ 3o, um alame falso ocorrera em média a

cada 370,4 pontos plotados (COSTA et al., 2010).
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2.2.2 Cartas de controle baseadas em modelos de regressao

A andlise de regressdo consiste de uma técnica estatistica para modelar e
investigar a relacdo entre uma ou mais caracteristicas da qualidade (variaveis

dependentes, V,), com os fatores controlaveis que podem afeta-las (variaveis
independentes, V,), ou seja, V, =f (V,) (MONTGOMERY; RUNGER, 2003; CHARNET
et al., 2008).

Nos processos em que a caracteristica da qualidade é diretamente dependente
de algumas variaveis de controle do processo, e estas podem assumir diferentes
valores em funcdo de alteragbes frequentes de ajuste do processo modificando o
modelo de referéncia da caracteristica da qualidade, podem ser utilizadas as cartas
de controle baseadas em modelos de regresséo.

Nestas cartas de controle inicialmente é realizada a previsdo do valor das
caracteristicas da qualidade por um modelo de regressdo em funcdo do seu
relacionamento com as variaveis de controle do processo. Ao invés de monitorar a
média das caracteristicas da qualidade, como as cartas de controle tradicionais de
Shewhart, as cartas de controle baseadas em modelos de regressdo monitoram 0s
residuos entre as caracteristicas da qualidade observadas e as caracteristicas da
qualidade previstas pelo modelo (MANDEL, 1969). Os residuos séo definidos como
sendo a diferenca entre o valor observado (dados medidos) e o valor estimado
(previsto) pelo modelo.

Hawkins (1991) apresenta que, conforme o modelo de regresséo é ajustado, o
desempenho das cartas de controle é aperfeicoado, pois € possivel prever a variavel
dependente em funcéo do ajuste das variaveis independentes. Segundo Jearkpaporn
et al. (2005), o ajuste inadequado do modelo de regressao pode afetar o desempenho
das cartas de controle no monitoramento do processo.

Para Psarakis e Papaleonida (2007), caso o modelo represente corretamente
os dados, espera-se que 0s residuos sejam normais, independentes e identicamente
distribuidos, condicdo para a aplicagédo das cartas de controle convencionais. Se for
detectada a variagcdo da média ou da variancia dos residuos, conclui-se que a média
ou a variancia do processo em si foram alteradas. Assim, o monitoramento dos
residuos em uma carta de controle fornece um mecanismo para detectar uma

alteracdo no processo.
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As cartas de controle baseadas em modelos de regresséo linear para a
previsdo das caracteristicas da qualidade requerem que as mesmas sejam
normalmente distribuidas e homoscedasticas (variancias iguais). Se apos a realizacao
da anélise dos residuos verificar-se que nao foi possivel satisfazer as suposicdes de
normalidade e homoscedasticidade para o modelo de regresséo linear, é possivel que
uma transformacdo dos dados das caracteristicas da qualidade possa produzir a
homoscedasticidade e a distribuicdo aproximadamente Normal dos residuos. Um dos
meétodos que pode ser utilizado € a transformacéo de Box-Cox (BOX; COX, 1964).

As suposi¢cdes de normalidade e homoscedasticidade muitas vezes ndo sao
satisfeitas em processos industriais quando se monitoram as caracteristicas da
qualidade do tipo fracdo de produtos ndo conformes, pois pressupfe-se que a
caracteristica da qualidade possui distribuicAo Normal e possibilita a previsdo de
valores fora dos limites do intervalo [0,1] (SANT’ANNA, 2009).

Alternativas para a modelagem de variaveis com distribuicdo ndo Normal sao
0os modelos pertencentes a classe dos Modelos Lineares Generalizados (MLGs). Nos
Modelos de Quase-Verossimilhanca (MQV), pertencentes a classe dos MLGs, as
variaveis sdo consideradas independentes sem ser necessario especificar qualquer
distribuicio de probabilidade para a variavel resposta (CORDEIRO; DEMETRIO,
2008).

Outra alternativa para a modelagem da caracteristica da qualidade do tipo
fracdo € o Modelo de Regressao Beta (MRB), que se baseia na suposi¢do de que a
fracdo segue a distribuicdo Beta, que assume valores restritos ao intervalo [0,1]
(FERRARI; CRIBARI-NETO, 2004). Sant’/Anna e Caten (2012) propuseram uma carta
de controle baseada em modelos Beta para monitorar processos com caracteristicas
da qualidade do tipo fracdo. Os residuos gerados pelo método séo plotados na carta
de controle para monitorar o comportamento do processo e detectar mudancas devido
as causas especiais.

Uma etapa essencial na analise de ajuste dos modelos de regresséo é a
verificagdo da adequacao dos modelos aos dados, sendo constituida por um conjunto
de critérios de adequacdo e ferramentas graficas. As medidas de diagnostico
fornecem subsidios para detectar: possivel violacdo de alguma das suposicdes feitas
para o modelo, aleatoriedade dos dados, presenca de pontos extremos ou com

valores atipicos (do inglés, outliers), adequacdo da distribuicdo de probabilidade
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proposta para a variavel dependente e observacao de pontos influentes (WERKEMA,
AGUIAR, 1996; MONTGOMERY, 2004; CHARNET et al., 2008; SANT'ANNA, 2009).
Para a analise da adequacao dos modelos de regressdo podem ser utilizados calculos
de erros, coeficiente de determinacdo, analise dos residuos e outros critérios,

conforme cada caso.
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Este capitulo apresenta a revisdo da literatura necessaria para o
desenvolvimento da tese englobando Redes Neurais Atrtificiais, Maguinas de Vetores
de Suporte, Maquinas de Vetores de Relevancia e Evolucdo Diferencial, além das
aplicactes de Redes Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores de Suporte no Controle
Estatistico de Processos.

Para Mitchell (1997), o aprendizado de maquina trata do desenvolvimento de
algoritmos e técnicas que permitem que computadores aprendam e melhorem o
desempenho na realizacao de alguma tarefa por meio da experiéncia.

Conforme Faceli et al. (2011) as tarefas de aprendizado preditivas possuem a
meta de encontrar uma funcao, hipétese ou modelo a partir dos dados de treinamento
que possa ser utilizada para prever um rotulo ou valor que caracterize um novo
exemplo, com base nos valores de seus atributos de entrada. Os algoritmos utilizados
seguem o paradigma de aprendizado supervisionado, onde se conhece a saida
desejada para cada conjunto de valores para os dados de entrada. Desta forma, pode
ser avaliada a capacidade de hipotese induzida de predizer o valor de saida para
novos exemplos. As tarefas supervisionadas dependem do tipo de rétulo dos dados:
discreto, no caso de classificacdo, e continuo, no caso de regresséo.

Algumas das dificuldades na utilizacdo do aprendizado de maquina se referem
a ineficiéncia do algoritmo no caso da existéncia de minimos locais e a complexidade
da descri¢do da funcéo de saida. Outra dificuldade ocorre quando esta disponivel um
namero limitado de exemplos de treinamento e validacdo e enriquecer a classe de
hipoteses levara a problemas de sobre-treinamento (do inglés, overfitting) e a uma
generalizagao ruim (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

Deve-se levar em consideracdo, também, que o algoritmo de aprendizado
normalmente é controlado por um grande numero de parametros cuja escolha é
baseada em heuristicas. Uma heuristica pode ser definida como um algoritmo capaz
de apresentar uma solugdo de boa qualidade, sem necessariamente garantir a
otimalidade, para um determinado problema em tempo computacional compativel com

a necessidade de rapidez presente no problema.
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3.1 TEORIA DO APRENDIZADO SUPERVISIONADO

A teoria da otimizacao tem como objetivo determinar solucdes para certa classe
de problemas e desenvolver algoritmos eficazes que permitam encontra-las
(CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

Em problemas de otimizagdo busca-se maximizar ou minimizar uma funcao
objetivo, que depende de um namero finito de variaveis de entrada. Estas variaveis
podem ser independentes uma das outras ou podem estar relacionadas por meio de
restricdes. Dependendo da natureza da funcao objetivo, diz-se que um problema € de
minimizacdo ou de maximizacao (BELTRAMI, 2009).

Todo problema de maximizacdo pode ser transformado em um problema de
minimizacdo equivalente. As solu¢des globais e locais de ambos os problemas
possuem 0S mesmos valores 6timos, porém com sinais opostos. Os resultados
obtidos para uma, podem ser estendidos para a outra, sem grandes dificuldades
(IZMAILOV; SOLODOV, 2005). Cristianini e Shawe-Taylor (2000) e Izmailov e
Solodov (2005) apresentam informacgfes detalhadas sobre a teoria de otimizacéo.

Normalmente, utiliza-se o principio da inducéo para inferir uma funcao que
minimize o erro sobre os dados de treinamento conhecidos e espera-se que esse
procedimento leve também a um menor erro sobre os dados de teste. Na teoria do
aprendizado estatistico, o erro de treinamento é chamado de risco empirico. O risco
empirico mede o desempenho nos dados de treinamento por meio dos erros obtidos
no conjunto de treinamento. Esse processo de inducdo constitui o principio de
minimizacdo do risco empirico (Empirical Risk Minimization, ERM) (GUNN, 1998;
VAPNIK, 1998).

O principio de minimizacdo do risco estrutural (Structural Risk Minimization,
SRM) envolve a minimizacdo de um limite superior sobre o erro de generalizagéo,
enquanto que o principio ERM envolve a minimizacdo do erro sobre os dados de
treinamento. Os modelos de aprendizado de maquina baseados no principio SRM
tendem a apresentar uma maior habilidade para generalizar bem frente a dados de
teste ndo observados (GUNN, 1998; VAPNIK, 1998; DU, SWAMY, 2013).

As técnicas de aprendizado de maquina selecionadas nesta pesquisa sao as
Redes Neurais Artificiais, as Maquinas de Vetores de Suporte e as Maquinas de

Vetores de Relevancia.
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser definidas como sistemas de
processamento de informacdo baseados no comportamento do sistema nervoso
humano. Segundo Haykin (2009), algumas propriedades das RNAs séo: (i) a
capacidade de aproximar o comportamento nao linear de fenbmenos fisicos, néo
exigindo conhecimento estatistico dos dados modelados, (i) a capacidade de
aprender mapeamentos de entrada/saida de natureza continua, e (iii) a habilidade de
generalizacdo do conhecimento adquirido apds o processo de treinamento da rede e
da possibilidade de estimar solu¢cfes para dados ndo conhecidos.

As RNAs utilizam o principio ERM. O projeto e o treinamento de RNAs
geralmente resultam em uma tarefa complexa na qual varios parametros devem ser
ajustados, a quantidade necessaria de dados de treinamento é geralmente grande e
as RNAs tendem a causar sobre-treinamento (overfitting) (GUNN, 1998; VAPNIK,
1998).

Nos dultimos anos, as Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs) foram
introduzidas como uma das varias técnicas baseadas em kernel disponiveis no campo
do aprendizado de maquina para classificacdo, previsdo e outras tarefas de
aprendizado. Os métodos baseados em kernel utilizam o mapeamento de dados do
espaco de caracteristicas original de entrada para um espaco de caracteristicas de
kernel de maior dimensionalidade e, em seguida, na solu¢cdo de um problema linear
nesse espaco (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002).

Conforme Wang et al. (2003) comparadas com as RNAs tradicionais, as SVMs
possuem algumas vantagens: (i) possuem alta capacidade de generalizacdo e podem
evitar minimos locais, (ii) sempre possuem uma solucéo, (iii) ndo precisam determinar
antecipadamente a topologia da rede, que pode ser obtida automaticamente quando
0 processo de treinamento termina, e (iv) possuem interpretacdo geomeétrica simples
e resultam em uma solugéo esparsa.

As SVMs adotam o principio SRM e Vapnik et al. (1997) mostraram que este
principio é superior ao principio ERM, empregado nas RNAs, o que torna as SVMs
com excelente capacidade de generalizag&o. Vapnik introduziu as SVMs primeiro para
resolver problemas de classificacdo de padrfes, mas a técnica de vetores de suporte
foi aplicada para o tratamento de problemas de regressédo e denominada Regressao
por Vetores de Suporte (Support Vector Regression, SVR) (VAPNIK, 1998).
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Tipping (2000) introduziu as Maquinas de Vetores de Relevancia (RVMs), um
tratamento Bayesiano de um modelo linear generalizado de forma funcional idéntica
as SVMs, sendo utilizado para problemas de classificacdo e de regressdo. Algumas
vantagens das RVMs sobre as SVMs séo: (i) podem produzir uma saida probabilistica;
(i) ndo existe a necessidade de definir os parametros constante de regularizacéo (C)
e funcdo de perda insensivel (&) existentes na SVR; e (iii) a capacidade de usar
funcbes kernel que ndo seguem os principios do Teorema de Mercer. A caracteristica
mais atraente das RVMs € que, embora possua capacidade de generalizacdo
comparavel a uma SVM equivalente, a RVM normalmente utiliza menos funcdes
kernel. A maquina de vetor de relevancia para regressdo (Relevance Vector
Regression, RVR), constitui uma aproximacdo que pode ser usada para resolver

modelos de regressao nao linear.

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Braga et al. (2012), as RNAs sao sistemas paralelos distribuidos
compostos por unidades de processamento simples (neurénios artificiais), dispostas
em uma ou mais camadas e interligadas por um grande namero de conexdes, que
calculam determinadas fun¢des matematicas (normalmente néo lineares). Na maioria
dos modelos as conexdes estao associadas a pesos, que armazenam o conhecimento
adquirido pelo modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio
da rede.

O procedimento usual na solucdo de problemas utilizando RNAs passa
inicialmente por uma fase de aprendizado, em que um conjunto de exemplos é
apresentado para a rede, a qual extrai as caracteristicas necessarias para representar
a informacéo fornecida. Essas caracteristicas sao utilizadas para gerar respostas para
o problema (BRAGA et al., 2012).

As tarefas principais nas quais as RNAs se aplicam s&o: classificacéo,
aproximacédo de funcOes, predicdo ou previsdo, categorizacdo (agrupamento ou
clustering) e otimizacdo (REZENDE, 2005).

Em termos matematicos um neurénio artificial pode ser representado pelas
equacoes (2), (3) e (4) (HAYKIN, 2009), tal que
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u, = i O X, (2)
vV, =u, +b, (3)
Y =o(Vi)=o(u, +b,) (4)

onde u, € a saida do combinador linear devido aos m sinas de entrada; @, , com
i=1, ..., m, sdo 0s pesos sinapticos do neurdnio k; x,, comi=1, ..., m, sSo os sinais
de entrada; b, € otermo de limiar (bias) do neurénio k; ¢(.) € a fungéo de ativagéo e
y, € o sinal de saida do neuronio k.

Existem varias funcdes de ativacdo que podem ser utilizadas para o projeto de
RNAs. Algumas destas funcdes séo: degrau, linear, funcbes de base radial (por
exemplo, gaussiana) e sigmoidais (por exemplo, logistica e tangente hiperbdlica). As
trés ultimas funcbes sdo totalmente diferenciaveis e facilitam o processo de
aprendizado da rede. As fungdes do tipo sigmoidal sdo as mais utilizadas em RNAs
(ENGELBRECHT, 2007; HAYKIN, 2009; SILVA et al., 2010).

De acordo com De Castro (2006), as RNAs podem ser caracterizadas por trés
aspectos principais: (i) um grupo de neurdnios artificiais, denominados nés, unidades
ou simplesmente neurdnios; (i) um padrdo de conectividade entre 0s neurdnios,
denominado de arquitetura ou estrutura; e (iii) um método para determinar os valores
dos pesos, denominado de algoritmo de treinamento ou de aprendizado.

A arquitetura de uma RNA define a forma como seus neurdnios estédo
arranjados, uns em relacdo aos outros, através do direcionamento das conexdes
sinapticas destes neur6nios. A topologia de uma RNA, considerando determinada
arquitetura, pode ser definida como sendo as diferentes formas de composi¢cdes
estruturais que esta podera assumir (SILVA et al., 2010).

S&o0 basicamente trés camadas em uma RNA (SILVA et al., 2010):

a) Camada de entrada: € responsavel pelo recebimento de informagdes do

meio externo;
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b) Camadas escondidas, intermediarias ou ocultas: sdo compostas de
neurdnios que extraem as caracteristicas associadas ao processo a ser
inferido; e

c) Camada de saida: é responsavel pela producdo e apresentacdo dos
resultados finais da rede, obtidos dos processamentos efetuados pelos
neurdnios das camadas anteriores.

De acordo com De Castro (2006), em geral € possivel distringuir trés tipos
principais de estruturas de RNAs: redes feedforward (alimentagéo a frente ou adiante)
de camada Unica, redes feedforward de camadas multiplas e redes recorrentes. Nas
redes feedforward n&o existe conexdo entre os neurdnios da mesma camada e nédo
existe realimentacao entre as camadas (DU; SWAMY, 2013).

Nas redes feedforward de camada Unica tem-se a camada de entrada e uma
Unica camada de neur6nios, que é a propria camada de saida. O sinal é propagado
narede sempre da camada de entrada para a camada de saida (unidirecional) e nunca
em caminho oposto (backward). Uma limitacdo das redes de uma camada é que elas
conseguem classificar apenas objetos que sao linearmente separaveis
(ENGELBRECHT, 2007; FACELI et al., 2011).

As redes feedforward de camadas multiplas possuem uma ou mais camadas
escondidas de neurbnios. Pela adicdo das camadas escondidas € aumentado o
processamento computacional e a capacidade de armazenamento da rede. A saida
de cada camada da rede é usada como entrada da camada seguinte (DE CASTRO,
2006). O papel das multiplas camadas é transformar, sucessivamente, o problema
descrito pelo conjunto de dados no espaco de entrada em uma representacédo que
pode ser tratada pela camada de saida da rede (BRAGA et al., 2012).

Para resolver problemas nédo linearmente separaveis utilizando RNAs, a
alternativa mais utilizada séo as redes feedforward de camadas mdltiplas. As camadas
escondidas utilizam fung¢des de ativagcdo néo lineares, como as func¢des sigmoidais
(FACELI et al., 2011).

Segundo Cybenko (1989), o teorema de Kolmogorov garante que uma rede
feedforward com uma camada escondida, com um numero suficiente de neurdnios,
pode aproximar qualquer fungdo continua com qualquer grau de precisdo. Baseado
no teorema de Kolmogorov, o teorema de Hecht-Nielsen apresenta que qualquer

funcdo continua pode ser aproximada por uma rede feedforward com m nés de
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entrada, 2m+1 neurbnios escondidos e j neurbnios de saida. A utilizacdo de duas
camadas escondidas permite a aproximacao de qualquer fungéo (SCARCELLI; TSOI,
1998; FACELI et al., 2011).

Braga et al. (2012) apresentam que a maioria dos problemas praticos necessita
de somente uma camada escondida e que a utilizagdo de um numero maior de
camadas do que o necessario pode levar a problemas de convergéncia da rede. O
namero de neurénios em cada uma das camadas da rede € de extrema importancia
para 0 seu desempenho, principalmente no que se refere a capacidade de
generalizagdo. Quanto maior o numero de neurdnios nas camadas escondidas, mais
complexas séo as funcdes mapeadas com a RNA (REZENDE, 2005).

Entre os principais tipos de redes com arquitetura feedforward de camadas
multiplas estdo o Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron, MLP) e as Redes
de Base Radial (Radial Basis Function, RBF).

Segundo Haykin (2009), a propriedade de importancia primordial para uma
RNA é a sua habilidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu
desempenho através do aprendizagdo.

Uma RNA aprende por meio de um processo iterativo de ajustes dos pesos
sinapticos e niveis de bias, tornando-se mais instruida sobre seu ambiente apés cada
iteracdo do processo de aprendizado. Um conjunto preestabelecido de regras para a
solucéo de um problema de aprendizado € denominado de algoritmo de aprendizado,
tendo-se como objetivo final a generalizacdo de solucbes a serem produzidas pelas
saidas (HAYKIN, 2009; SILVA et al., 2010).

Normalmente, o conjunto total de amostras disponiveis é dividido em dois
subconjuntos, o de treinamento e o de teste. O subconjunto de treinamento é usado
no processo de aprendizado da rede, sendo composto por cerca de 60 a 90% das
amostras do conjunto total. O subconjunto de teste possui o restante das amostras do
conjunto total e € utilizado para verificar se 0s aspectos referentes a generalizacao de
solugdes por parte da rede estdo em patamares aceitaveis, possibilitando a validacao
da topologia assumida (BRAGA et al., 2012).

Os algoritmos de aprendizado diferem entre si na maneira de obter o ajuste do
peso sinaptico de um neurdnio, podendo ser agrupados em aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por reforgco (DE
CASTRO, 2006; BRAGA et al., 2012).
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O aprendizado supervisionado envolve a existéncia de um supervisor, que
possui 0 conhecimento sobre o ambiente em que a rede esta operando. Este
conhecimento é representado na forma de um grupo de amostras ou padrdes de
entrada-saida. Os parametros livres da RNA sdo ajustados, por exemplo, através da
combinacgao do sinal de entrada e do sinal de erro, sendo o sinal de erro obtido pela
diferenca entre a saida desejada e a saida atual calculada da rede (DE CASTRO,
2006). Como aresposta da rede é funcao dos valores atuais do seu conjunto de pesos,
estes sdo ajustados de forma a aproximar a saida atual calculada da rede a saida
desejada, ou seja, procura-se minimizar o sinal de erro (BRAGA et al., 2012).

No treinamento de redes feedforward de camada Unica por meio do
aprendizado supervisionado e correcdo de erros, o erro € obtido diretamente atraves
da diferenca entre a saida desejada e a saida atual da rede. No entanto, nas redes
feedforward de camadas mdultiplas esse procedimento pode ser aplicado somente
para a camada de saida, pois ndo existem saidas desejadas definidas para as
camadas escondidas (REZENDE, 2005).

Conforme Braga et al. (2012), para as redes MLPs, que se caracterizam por
utilizarem funcgdes de ativacado sigmoidais nas camadas escondidas e sigmoidais ou
lineares na saida, € utilizado o algoritmo de retropropagacéao de erros (do inglés, error
backpropagation). Este algoritmo utiliza a descida de encosta e estima o erro das
camadas escondidas por meio de uma estimativa do efeito que estas causam no erro
da camada de saida.

Existem véarias modificacdes do algoritmo de retropropagacdo de erros que
visam acelerar seu tempo de treinamento e melhorar seu desempenho, sendo
algumas destas modificacbes: a Levenberg-Marquardt, backpropagation com
momentum, quick propagation (Quickprop), resilient propagation (RProp), gradiente
conjugado escalonado (Scaled Conjugate Gradiente, SCG) e Gauss-Newton (BRAGA
et al., 2012; DU; SWAMY, 2013).

Segundo Haykin (2009), quando uma RNA aprende um namero excessivo de
exemplos de entrada-saida, a rede pode acabar memorizando os dados de
treinamento e ndo conseguir generalizar os padrdes de entrada-saida similares. Isto
€ conhecido como sobre-treinamento (do inglés, overfitting).

Uma topologia de RNA com um numero reduzido de neurbnios pode ser

insuficiente para a extracdo de caracteristicas que permitam a rede implementar as
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hip6teses a respeito do comportamento do processo. Isto é conhecido como
sub-treinamento (do inglés, underfitting) (SILVA et al., 2010).

Uma das dificuldades na utilizacdo das RNAs € a definicdo de sua arquitetura,
gue engloba a escolha das funcdes de ativacédo e da topologia da rede. A escolha da
arquitetura mais adequada para um conjunto de dados normalmente é realizada por
um processo de tentativa e erro, quando diferentes configuragcées sao treinadas e
avaliadas de acordo com uma precisdo estabelecida (FACELI et al., 2011). Outra
abordagem € a utilizacao de heuristicas para a escolha dos melhores parametros para
a RNA, tais como Algoritmos Genéticos (AGs), Evolucdo Diferencial (ED) e
Otimizacéo por Enxame de Particulas (PSO).

Além das arquiteturas citadas nesta secdo, existem diversas estruturas de
RNAs, sendo algumas destas: Redes Neurais de Regressdo Generalizada (General
Regression Neural Networks, GRNNs), Redes Neurais Probabilisticas (Probabilistic
Neural Networks, PNNs), rede de Quantizacdo Vetorial por Aprendizagem (Learning
Vector Quantization, LVQ), Redes Auto Organizaveis de Kohonen, redes com Teoria
da Ressonéancia Adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART), rede Mapa Auto

Organizavel (Self-Organized Map, SOM), Redes de Elman e Redes de Jordan.

3.3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

A estratégia de aprendizado baseada em vetores de suporte é fundamentada
na Teoria de Aprendizado Estatistico ou teoria VC (Vapnik-Chervonenkis),
desenvolvida por Vapnik em 1995 visando a proposi¢ao de técnicas de aprendizado
de maquinas que buscam maximizar a capacidade de generalizacdo (VAPNIK, 1998).

A aplicacdo de SVMs foi originalmente desenvolvida para problemas de
classificagcdo de padrdes, sendo posteriormente estendida para o tratamento de
problemas de regressao por Drucker et al. (1996) e denominada Regressao por
Vetores de Suporte (Support Vector Regression, SVR). Vapnik et al. (1997)
demonstraram que a técnica de vetores de suporte € uma ferramente util para
regressdo (BURGES, 1998; SCHOLKOPF; SMOLA, 2002).

N&o existe um consenso na literatura para a aplicacdo da terminologia SVM,

sendo esta muitas vezes utilizada para descrever classificagéo por vetores de suporte,
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gue também pode ser apresentada como SVC (Support Vector Classification). A
terminologia SVR (Support Vector Regression) € utilizada para descrever Regressao
por Vetores de Suporte. Nesta tese foi utilizada SVM de maneira geral para descrever
problemas de classificacdo e regressdo, SVM para classificagcdo por vetores de
suporte e SVR para regressao por vetores de suporte.

Nesta pesquisa, a Regressao por Vetores de Suporte (SVR) é aplicada para o
desenvolvimento das cartas de controle baseadas em modelos de regressao. Para
informacbes sobre as maquinas de vetores de suporte para classificacao
recomenda-se consultar Vapnik (1998), Kecman (2001), Schdélkopf e Smola (2002),
Smola e Schélkopf (2004) e Cherkassky e Mulier (2007). Beltrami (2009) apresenta

um resumo das principais definicbes e teoremas utilizados em SVMs.

3.3.1 Regressao por vetores de suporte

A SVM foi inicialmente desenvolvida para resolver problemas de classificacédo
e depois foi estendida para resolver problemas de regressdo e denominada de
Regressao por Vetores de Suporte (Support Vector Regression, SVR), mantendo as
principais propriedades que caracterizam o algoritmo de maxima margem, como a
dualidade, a esparsidade (conjunto esparso de vetores de suporte), a utilizacdo de
funcao kernel e a convexidade (BISHOP, 2006).

Basak et al. (2007) apresentam uma revisdo da teoria, métodos e
desenvolvimentos utilizando SVR. Eles apresentam que a idéia da SVR é baseada no
calculo de uma funcéo de regresséao linear em um espaco de caracteristicas de alta
dimenséo onde os dados de entrada sdo mapeados por meio de uma funcao linear ou
nao linear.

Segundo Verdério (2015), a SVR difere da técnica de classificacdo no sentido
de que, enquanto a segunda busca dividir os dados em diferentes classes e classificar
os dados futuros, a primeira busca encontrar um preditor que aproxime bem os dados
da amostra.

O algoritmo da SVR utiliza uma funcdo de perda ¢ -insensivel (loss function)
gue ignora erros que estdo além de uma certa distancia dos valores considerados

validos, ou seja, erros sédo permitidos somente se forem menores do que ¢ . A funcao
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de perda ¢ -insensivel também garante a esparsidade da variavel dual. Assim, na SVR
tem-se dois conceitos importantes, que sdo 0 ¢ -tubo e a funcao de perda ¢ -insensivel
(KECMAN, 2001; ALVES, 2012).

A SVR foi desenvolvida para estimar funcdes de regressdo e para resolver

problemas néo lineares. A construgcdo da SVR utiliza a fungdo de perda ¢ -insensivel
proposta por Vapnik (1998) e, na equacao (5), y € o valor medido (alvo) e f(x) €o

valor previsto, tal que

ly —f(x)

0 —f <
: { Y ©)

ly =f(x)|—& caso contrario

De acordo com Smola e Schoélkopf (2004), o objetivo do &-SVR é encontrar

uma funcéo f(x) gue produza saidas continuas para todos os dados de treinamento

que desviem no maximo de & dos valores alvo y desejados e, ao mesmo tempo,

permite que o0 ¢ -tubo seja o mais delgado possivel. Essa fungdo também deve ser o
mais uniforme e regular possivel (KECMAN, 2001).

A funcado de perda ¢ -insensivel da equacao (5) define um tubo com raio ¢
ajustado aos dados, chamado ¢ -tubo. Se o valor previsto estiver dentro do tubo, a
perda (erro) é zero. Para todos os outros pontos previstos fora do tubo, a perda € igual

a magnitude da diferenca entre o valor previsto e o raio ¢ do tubo (KECMAN, 2001).

Considerando os dados de treinamento {(X,,Y,),....(X,.Y,)} <Nx®R, onde N

representa o espacgo de entrada, o caso da funcao linear f(x) pode ser descrito na

forma da equacéo (6) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004)

f(x)=(wx)+b com weN, beR (6)

onde (.,.) representa o produto escalar em N, @ representa o vetor de pesos, X € 0
vetor de entrada e b o termo de limiar (bias).

Na equacdo (6) busca-se uma fungdo com pequeno @, O que pode ser

. .. . ~ .y . 2 .
conseguido pela minimizag¢&o da norma Euclidiana, ou seja, |« = (@ ). O algoritmo
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resolve, entdo, o problema de otimizacdo apresentado na inequacéo (7) com as
restricdes apresentadas em (8) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; FACELI et al., 2011)

. 1,
Minimizar E||a)|| (7)
o y, —oX —b<eg
com as restricoes (8)
X +b-y <g

Procura-se entdo a fungao linear que aproxime os pares (xi VY ) de treinamento

com uma precisdo de ¢. A minimizacdo da inequacéo (7) corresponde a obtencéo do
£ -tubo o mais delgado possivel.

O problema de minimizagdo da inequacgao (7) pode ser relaxado com a
introducéo de variaveis de folga ( & ), permitindo assim lidar com ruidos e outliers nos
objetos e que alguns exemplos figuem fora da regido entre -¢ e +¢. A funcao de

perda ¢ -insensivel introduz variaveis de folga ndo negativas que consideram 0s

pontos situados fora da margem ‘f (xi)—yi‘ <& com uma certa penalidade. A funcéo

¢ -insensivel é apresentada na equacio (9) (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002)

4

0 <
g :{ selé|<e ©)

|£|]-& caso contrario

A Figura 4 apresenta graficamente a situacao apresentada pela equacao (9),
sendo a area sombreada correspondente ao & -tubo (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002).

A variavel de folga ¢& esta associada com os dados localizados abaixo da
margem inferior e & com os localizados acima da margem superior. A inequagéo (10)

apresenta a introducdo das variaveis de folga e as restricdes sao apresentadas em
(11) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; FACELI et al., 2011)

Minimizar %”w”z +C(Zn:(§i +§i*)j (10)

ObEE =
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y,—oXx —b<g+¢&
com as restricdes < w.x, +b-y, <& +& (11)

£, >0

Figura 4 - Funcéo de perda ginsensivel
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|
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Fonte: Schdlkopf e Smola, 2002.

Na inequacéo (10), a constante C é a constante de regularizacdo e determina
a quantidade de erros de treinamento que sdo permitidos e o custo para obtencao da
regido delgada do ¢ -tubo. A constante C > 0 é escolhida pelo usuario. Somente as
amostras fora do ¢ -tubo na Figura 4 contribuem para o funcional da inequagéo (10),
isto é, as variagcdes que excedam ¢ s&o penalizadas (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).

Os pontos fora do ¢ -tubo da Figura 4 sdo chamados de vetores de suporte
(SVs), porque estabelecem os fundamentos para a fungdo de regressao estimada.
Isso significa que todos o0s outros pontos ndo séo incluidos no modelo e podem ser
removidos apos a constru¢cdo do modelo SVR. Assim, normalmente, muito menos
objetos de treinamento constituem o modelo de regressdo e, por esse motivo, a
solucéo é definida como sendo esparsa. Tal solucdo € inerente ao algoritmo SVM,
inicialmente desenvolvido para resolucao de problemas de classificacdo de padrbes
(SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; ALVES, 2012).

Quando um modelo néo linear € necessario para modelar adequadamente os
dados deve-se estender 0 ¢ -SVR linear para a regresséao néo linear. A utilizagao de
uma funcao kernel possibilita que os dados de entrada originais sejam mapeados no
espaco de caracteristicas de elevada dimens&o, onde uma regressao linear pode ser

utilizada.
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Utilizando o método do multiplicador de Lagrange pode ser obtido o problema
dual apresentado na inequacao (12), descrito em termos de produtos internos entre
0S objetos, sendo as restricbes apresentadas em (13). A funcdo objetivo é
apresentada na equacéo (14) (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004)

n

Maximizar —%Z(ai —a:)(aj —a:)k(xi,xj)—é‘g(ai +0!:)+iZl:yi (Ofi —0‘:) (12)

a,a =

_ (ai —af) =0
com as restricdes < i1 ' (13)
a,a e[O,C]
f(x)= 3 (o —a k(%% )+b (14)

onde os termos «; e a representam as variaveis de Lagrange, k(xi,xj) € a funcao

kernel e b o termo de limiar (bias). As variaveis de Lagrange associadas a todos 0s
exemplos que se encontram dentro da margem entre -¢ e +¢ s&o nulas. As amostras
fora do ¢ -tubo correspondem aos vetores de suporte (SVs).

A formulacédo dual da SVR permite que se trabalhe em um espaco de alta
dimensionalidade. Assim, utilizando as funcbes kernel pode-se realizar um
mapeamento nédo linear dos dados de entrada para um espaco de dimensao maior,
onde a regressao linear torna-se possivel. As funcdes kernel mais utilizadas séo

apresentadas no Quadro 2.

3.3.2 Funcdes kernel

Um kernel k(xi,xj) € uma funcao de recebe dois pontos (X; € x;) no espaco

de entrada original e calcula o produto escalar desses objetos no espaco de
caracteristicas de elevada dimensdo. Dessa forma, o kernel pode transformar um
conjunto de dados néo linearmente separaveis em um conjunto de dados linearmente
separaveis (FACELI et al., 2011).

Na SVR séo utilizadas funcdes kernel que seguem os principios do Teorema

de Mercer, em que uma funcao € definida como sendo uma funcéo kernel se a matriz
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k e positivamente definida, onde k = Kk, =r<(xi,xj). Uma matriz € positivamente

definida se seus autovalores s&o maiores do que zero (CRISTIANINI
SHAWE-TAYLOR, 2000).

O Quadro 2 apresenta as funcdes kernel mais utilizadas, que séao a linear,
polinomial, laplaciano, funcéo de base radial (Radial Basis Function, RBF) e sigmoidal,
onde u é o parametro necessario para os kernels polinomial e sigmoidal, d € o grau
do kernel polinomial e y =1/2v?, sendo v >0 o parametro que define a largura do
kernel. Os parametros do kernel devem ser adequadamente determinados pelo
usuario durante a etapa de treinamento para a obtencdo de uma boa performance de
generalizacédo (FACELI et al., 2011).

Quadro 2 - Funcdes kernel

Kernel Equagao Parametros
Linear k(%% )=xx, -
Polinomial k(xi,xj)z[ S +qu — (%, +u)’ y,ud
Laplaciano k(%% )= exp[—z—iz"xi —x ||) — exp(—|% —x,]) y
Funcacdebase | k(x.x)=exp Lol - [ | =exp( sl -x ) y

Sigmoidal k(%) :tanh(z—izxrxj +uj —tanh(yx'x; +u) you

Fonte: a autora, 2018.

Segundo Hsu et al. (2010), em geral o kernel RBF é uma primeira escolha
razoavel, pois esse kernel mapeia as amostras ndo linearmente em um espaco
dimensional maior, possui menos hiperparametros e possui menos dificuldades

numéricas.

3.3.3 Paréametros para aregressao por vetores de suporte

A capacidade de generalizacdo do modelo SVR depende da correta selecao

dos parametros C e ¢ e do tipo de funcéo kernel e seus parametros.
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O parametro & é responsavel por definir o raio do tubo & ao redor da funcéo
de regressao e, desta forma, o numero de vetores de suporte que sao selecionados
para a construcao da funcao de regresséao, proporcionando uma solucéo esparsa.

A Figura 5 apresenta a influéncia do valor de ¢ no ajuste do modelo SVR para
a fungéo sinc(x)=sin(x)/x (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). A Figura 5 (a) ilustra o

uso de ¢ =0,1, onde alinha central é a aproximacao da funcdo, o que torma o ¢ -tubo
mais delgado e permite que mais pontos estejam externos ao ¢ -tubo, resultando em
mais vetores de suporte. A Figura 5 (b) apresenta a aproximacao de uma fungdo com
e = 0,5, o que resulta em poucos vetores de suporte (mais pontos sao ajustados no
interior do ¢ -tubo) e uma funcé@o de regressdo menos robusta. O valor de ¢ esta
relacionado com a amplitude do ruido presente no conjunto de treinamento e, sendo
esta informacéo normalmente desconhecida, ¢ pode variar em um intervalo proposto
pelo usuério (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004; ALVES, 2012).

Figura 5 - Influéncia do valor de ¢ no ajuste do modelo SVR

1

T T
sinc(x) + 0,1 =
sinc(x) - 0,1 ===
aproximagdo T ]

T T
sinc(x) +0,5 —
sinc(x) - 0,5 -
aproximag&o

08

as k-

Ty

az

sinc(x)

X X
(@ €=0,1 (b) €=0,5
Fonte: adaptado de Smola e Schoélkopf, 2004.

O parametro C determina a penalizacdo para os casos em que a funcéo de
regressao aceita objetos com desvios maiores que o valor de ¢. Dessa forma, a
robustez do modelo de regressado depende da escolha do valor de C, que pode
assumir valores entre 0 e ~. Quando C é muito alto, o algoritmo é mais flexivel, mas
ha uma probabilidade alta de uma adequacéo ao conjunto de treinamento (overfitting).

Isto significa que o algoritmo terd baixo desempenho na generalizagdo. No entanto,
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um baixo valor de C pode fazer com que o algoritmo faca predi¢cdes pobres devido a
falta de flexibilidade (underfitting) (KUHN; JOHNSON, 2013).

Segundo Cristianini e Shawe-Taylor (2000), o parametro y controla a
flexibilidade da fungdo kernel. Valores pequenos de y podem levar ao
sobre-treinamento (overfitting). Valores grandes de y reduzem o kernel para uma

funcdo constante, tornando dificil o processo de aprendizado.

Inicialmente, Vapnik (1998) sugeriu a escolha manual dos parametros C e ¢
pelo especialista baseado no conhecimento a priori do conjunto de dados a ser
avaliado. Porém, esse processo de selecdo de parametros ndo € adequado para
usuarios que ndo sao especialistas em SVR. Lima (2004) cita algumas propostas para
selecdo 6tima dos parametros da SVR.

De acordo com Cherkassky e Mulier (2007), existem trés abordagens para a
selecdo dos parametros da SVR: (i) busca em grade (grid search) em muitas
combinac¢des de valores de parametros em conjunto com a validacdo cruzada (cross
validation) em cada conjunto candidato, (ii) busca eficiente no espaco de parametros
usando limites analiticos VC, e (iii) selecdo analitica dos pardmetros da SVR
adaptados a um determinado tipo de problema de aprendizado.

Cherkassky e Ma (2004) resumiram muitas abordagens praticas para definir os
valores dos parametros C e ¢ da SVR. Eles propuseram a seguinte abordagem para
a selecao dos parametros utilizando o kernel RBF: selecdo analitica do parametro C
diretamente dos dados de treinamento, selecdo analitica do parametro ¢ com base
no nivel de ruido (conhecido ou estimado) dos dados de treinamento e no nimero de
amostras de treinamento, e selecao da largura do kernel RBF para refletir o intervalo
de entrada dos dados de treinamento/teste.

Das diversas propostas existentes na literatura, quando ndo se tem o
conhecimento prévio do conjunto de dados, a busca em grade e a validagédo cruzada
sao as mais utilizadas, apesar de custosas computacionalmente (HSU et al., 2010).

A busca em grade se refere ao processo de busca exaustiva em um espaco
formado pela combinacdo de alguns parametros de interesse e resolvendo o modelo
para cada combinacdo de parametros. O objetivo da busca em grade € encontrar
pontos nos quais a acuracia global seja a maior possivel. O elevado tempo de

processamento e a delimitacdo do espaco a ser investigado quando ndo se conhece
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previamente os dados sédo algumas desvantagens da busca em grade (MOORE et al.,
2011; HSU et al., 2010).

A validacéo cruzada € um método utilizado para estimar diretamente o erro de
predicdo esperado. Na k-fold cross-validation os dados sao divididos em k conjuntos
de tamanhos aproximadamente iguais, onde k-1 conjuntos sdo usados para treinar o
modelo e o conjunto restante é utilizado para validar o modelo. Este procedimento é
realizado k vezes até que cada conjunto seja utilizado para a validacdo do modelo.
Este método € amplamente utilizado para avaliar a preciséo de algoritmos (MOORE
et al., 2011; HASTIE et al., 2013).

Outra abordagem é a utilizacdo de heuristicas para escolha dos melhores
parametros para a SVR, tais como, a Evolucao Diferencial (ED) utilizada em Santos
et al. (2012), os Algoritmos Genéticos (AGs) utilizados em Ebrahimzadeh et al. (2013)

e a Otimizag&o por Enxame de Particulas (PSO) utilizada em Yang (2016).

3.4 MAQUINAS DE VETORES DE RELEVANCIA

As Maquinas de Vetores de Relevancia (RVM) sdo modelos probabilisticos
baseados em métodos kernel esparso que possuem algumas das vantajosas
caracteristicas das SVMs e evitam as suas principais limitacées (TIPPING, 2000). A
RVM possui a propriedade de solucdes esparsas, proporcionando um desempenho
mais rapido sob uma mesma base de testes e mantendo o poder de generalizacdo
dos dados comparavel a SVM. As RVMs podem ser utilizadas para classificacéo e
regressao, sendo denominada de Regressao por Vetores de Relevancia (Relevance
Vector Regression, RVR).

Nesta pesquisa, a RVR é aplicada para o desenvolvimento das cartas de
controle baseadas em modelos de regressao. Para informagdes sobre as maquinas
de vetores de relevancia para classificacdo recomenda-se consultar Tipping (2000,
2001), Scholkopf e Smola (2002), Tipping e Faul (2003) e Bishop (2006).

A abordagem para a RVR considera uma funcédo de um tipo correspondente
aguelas implementadas pela SVR, equacéo (14). Dado um conjunto de pares de

dados de entrada e saida (alvo) {x,,tr}rnzl, considerando somente valores escalares

para as funcdes de saida (alvo), segue-se a formulagdo probabilistica padréo e se
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assume que as saidas (alvos) sdo observacdes de um modelo com ruido aditivo,
conforme equacéo (15) (TIPPING, 2001)

t, :i“a)rk(xi,xj)+b+fr (15)
r=1

onde o, séo os pesos do modelo, k(xi,xj) € uma funcéo kernel, b é o termo de limiar

(bias) e ¢, sdo amostras independentes de ruido consideradas como ruido Gaussiano

com média zero e variancia o/. Entdo, p(t,|x)= N(trly(xr),az), onde a notagéo

r
especifica uma distribuigdo Gaussiana sobre t, com média y(xr) e variancia o’ .

A RVR adota uma estrutura totalmente probabilistica e utiliza a probabilidade a
priori sobre os pesos do modelo regidos por um conjunto de hiperparametros, um
associado a cada peso, cujos valores mais provaveis sao estimados de forma iterativa
a partir dos dados de treinamento.

A RVR é o tratamento Bayesiano da equacao (15). Devido a consideracéo de

independéncia de t, , a estimativa de verossimilhanga do conjunto de dados pode ser

escrita pela equacéao (16) (TIPPING, 2001)

p(tiw,07) = (2707 )_n/z exp {— 1 It —d>w||2} (16)

207

onde t=(t,....t,)", W=(@,...@,)" e ® éamatriz com dimensdo nx(n+1) sendo

n

®= [¢(xl),¢(x2),...,¢(xn)]T, em que ¢(x, ) =[1k(x.,X,).k(x, ,xz),...,k(xr,xn)]T.
De acordo com Tipping (2000), a estimativa de maxima verossimilhanca de w
e o’ da equagéo (16) levara ao sobre-treinamento (overfitting) severo. Na abordagem,

a preferéncia é por fungbes mais suaves (menos complexas) sendo introduzida uma
distribuicéo a priori sobre o vetor de pesos w, sendo esta uma funcédo gaussiana com

media zero. A introducdo de um hiperparametro o, separado para cada um dos

parametros de peso o, € a caracteristica principal da RVR e que a diferencia da SVR,
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gue possui um unico hiperparametro compartilhado. Assim, a distribuicdo a priori dos

parametros de peso possui a forma dada pela equacéo (17)

n

p(W|(x):1_[./\/'(a)r |O,a;1) (17)

r=0

onde a é um vetor de (n +1) hiperparametros e «, representa a precisdao do

parametro correspondente o, (BISHOP, 2006).

Com a distribuicdo a priori, utiliza-se a regra de Bayes para determinar a

distribuicdo a posteriori sobre os pesos, dada pela equacao (18) (TIPPING, 2001)
p(wlteo?) = (2) "B exp |- Sw - T wow) 19

onde a matriz de covariancia (£) e o vetor média (1) a posteriori sdo estimados,

respectivamente, pelas equacgdes (19) e (20)
Z=(c20"@+A)" (19)
n=0ZO't (20)

onde A =diag(e,,,....a, ). A verossimilhanga marginalizada dos hiperparametros

é obtida pela integragéo dos pesos, conforme equacao (21)

-n/2 _
o’l+ OA"'D’

‘71/

p(t|a, O'rz) = (27z)

“exp {—%tT (c21+ oA D )‘lt} (21)

Note que o é estimado como um hiperparametro do modelo, ja que este pode

ser estimado a partir dos dados. Os valores de a € o s&o determinados usando o

método-1l de maximizag&o da verossimilhanca (do inglés, type-ll maximum likelihood),

em que a fungdo de verossimilhanca marginalizada € maximizada pela integracédo dos
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parametros de peso. Para a, realizando a diferenciacdo da equacéo (21), igualando

a zero e reorganizando a expressao, obtem-se a equacao (22) (TIPPING, 2001)

novo __

(22)

S
|
i |p>

- N

onde x, € or-ésimo componente do vetor média do peso a posteriori da equagéo (20),

e a quantidade o, € definida por 6, =1-¢, 2., onde > € 0 r-ésimo elemento da

m

diagonal da matriz de covariancia do peso a posteriori da equacédo (19), calculados

com os valores atuais de a e o’. Cada &, €[0,1] pode ser interpretado como uma
medida de quanto "bem determinado” esta sendo cada parametro o, pelos dados.

Para a variancia do ruido o?, a diferenciacdo da equagdo (21) leva a

reestimativa apresentada pela equacédo (23), onde n no denominador se refere ao

namero de observacdes e ndo ao numero de fungdes de base (TIPPING, 2001)

(0_2 )novo _ ”t — (I)H.HZ

: — (23)

O algoritmo de aprendizado prossegue pela aplicacéo repetida das equacdes
(22) e (23), concomitante a atualizacéo da estatistica a posteriori ¥ e p das equacdes
(19) e (20), até que alguns critérios de convergéncia adequados tenham sido
satisfeitos, como um limiar pré-determinado ou um certo niamero de iteracdes tenha
sido atingido.

Como resultado do processo de otimizacdo, a proporcéo dos hiperparametros

a, € conduzida para valores elevados (em principios infinitos) e, portanto os
parametros de peso @, correspondentes a estes hiperparametros possuem

distribuicbes a posteriori com média e variancia nulas (BISHOP, 2006). Assim, 0s

parametros infinitos e nulos resultante da maximizacdo sdo removidos do modelo e

as funcdes de base ¢(xr) correspondentes podem ser podadas e a esparsividade &

obtida. No caso dos modelos com a forma da equagédo (15), as entradas X,
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correspondentes aos pesos remanescentes ndo nulos sdo denominados vetores de
relevancia (RVs) e sdo analogos aos vetores de suporte (SVs) de uma SVR.
Tipping (2004) apresenta um exemplo de comparacado entre a RVR e a SVR

utilizando o kernel RBF, que demonstra algumas das vantagens da RVR. As técnicas
foram aplicadas a um problema de regresséo para a fungéo sinc(x)=sin(x)/x com
ruido uniforme adicionado aos dados, conforme Figura 6. A RVR treinada utilizou 7
(sete) vetores de relevancia (RVs) e obteve erro maximo de 0,0664 e raiz do erro
médio quadratico (Root Mean Squared Error, RMSE) de 0,0322, enquanto a SVR
utilizou 29 vetores de suporte (SVs) e obteve erro maximo de 0,0896 e RMSE de
0,0420. Os parametros C e ¢ da SVR foram ajustados através de um procedimento
de validacédo cruzada anterior a etapa de aprendizado, enquanto o algoritmo RVR

estima automaticamente seus parametros (¢, ‘s € o) durante o procedimento de

aprendizado.

Figura 6 - RVR e SVR aplicadas a um problema de regressao

Erro max = 0,0664 ,* Erro max =0,0896 *__
RMSE = 0,0322 . RMSE = 0,0420 m .
RVs =7 SVs =29

= =
2 =
7] (7]
X X
(@) RVR (b) SVR

Fonte: adaptado de Tipping, 2004.

Uma caracteristica competitiva da RVR é que, embora com capacidade de
generalizagdo comparavel a uma SVR equivalente, o numero de RVs €, na maioria
dos casos, significativamente menor que o niumero de SVs usados por uma SVR para
resolver o mesmo problema. A principal desvantagem da RVR esta na complexidade
da fase de treinamento porque envolve a otimizacdo de uma fungcéo ndo convexa.

Para grandes conjuntos de dados, os tempos de treinamento podem ser maiores do
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gue para uma SVR equivalente. Mais significativamente, na RVR os parametros que

controlam a complexidade e a variancia do ruido («, s € ¢7) sdo automaticamente

estimados pelo procedimento de aprendizado, enquanto na SVR €é necessario ajustar
os parametros C e ¢, geralmente utilizando validacdo cruzada que envolve varias
execucodes de treinamento. No entanto, alguns autores desenvolveram procedimentos
para treinamento da RVR que melhora significativamente a velocidade de treinamento
(TIPPING; FAUL, 2003; BISHOP, 2006).

3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE
EM CONTROLE ESTATISTICO DE PROCESSOS

Esta secdo tem como finalidade apresentar alguns dos primeiros trabalhos e o
gue tem sido desenvolvido nos ultimos anos relativo a aplicacdo de Redes Neurais
Artificiais, Maquina de Vetores de Suporte e Maquinas de Vetores de Relevancia em
Controle Estatistico de Processos. Nao estéo incluidas nesta secéo as dissertacdes
de mestrado, as teses de doutorado, os livros e 0s artigos publicados em conferéncias
€ congressos nacionais e internacionais.

Para realizar este levantamento foi utilizado o portal de periddicos da CAPES,
com a busca dos artigos nos periédicos entre os anos de 2008 e 2018. As bases de
dados consultadas foram: ACS Publications, Emerald Insight, Engineering Village,
IEEE Xplore, Proquest, ScienceDirect, Springer Link, Taylor & Francis Online, Wiley
Online Library e World Scientific.

Para realizar a busca dos artigos somente na area de CEP foram utilizadas as
palavras-chaves “neural network”, “relevance vector” e “support vector” em conjunto
com as palavras-chaves “control chart’, “statistical process control”, “pattern
recognition” e “process monitoring”.

Entre 2008 e 2018, verificou-se que foram publicados artigos empregando
RNAs, SVMs e SVR para o reconhecimento de padrbes em cartas de controle, para o
monitoramento de processos industriais e para o desenvolvimento de cartas de
controle. Porém, ndo foram encontrados artigos empregando RVMs e RVR nestas
aplicagbes de CEP. As aplicacdes de RVMs e RVR se limitaram a classificagéo de

padrdes, modelagem e predicdo em diferentes processos industriais.



63

Para o reconhecimento de padrdes em cartas de controle sé&o utilizadas as
propriedades de classificagdo das RNAs e SVMs, no monitoramento de processos
industriais para a identificacdo de alteracBes nas caracteristicas utilizadas para o
acompanhamento dos processos (principalmente a média e a variancia) podem ser
utilizadas as propriedades de classificacado ou de regressédo das RNAs, SVMs e SVR
e, para 0 monitoramento de processos por meio das cartas de controle, a maioria das

publicacdes pesquisadas utilizaram as propriedades de regressédo das RNAs e SVR.

3.5.1 AplicagOes de redes neurais artificiais em CEP

Conforme Psarakis (2011), as RNAs comecaram a ser utilizadas em CEP na
década de 1980. Os primeiros artigos publicados envolvendo RNAs e CEP séo de
Pugh (1989), que propds uma RNA do tipo MLP com trés camadas com algoritmo de
treinamento de retropropagacdo do erro para determinar variacbes na média do
processo, € Pugh (1991), que propés uma RNA do tipo MLP com quatro camadas
também para determinar variagcbes na média do processo, ambas com funcédo de
ativacao sigmoidal.

Smith (1994), além de apresentar uma RNA do tipo MLP com algoritmo de
treinamento de retropropagacéo do erro para determinar as variacdes na média e na
variancia do processo, utilizou a capacidade de predicdo das RNAs e propds que
essas redes podem ser usadas para predizer os valores das amostras futuras com
base no padréo identificado das amostras medidas no processo.

Com relacdo ao reconhecimento de padrées, um dos primeiros artigos € de
Hwarng e Hubele (1993), que propuseram uma RNA do tipo MLP com trés camadas
com algoritmo de treinamento de retropropagacao do erro para reconhecimento de
oito padrbes anormais em cartas de controle.

Para a identificacdo de mudancgas nos parametros de processos com dados
autocorrelacionados, um dos primeiros artigos € de Cook e Chiu (1998), que usam
RNA do tipo RBF em dois processos industriais.

Zorriassatine e Tannock (1998) apresentam uma revisdo da literatura das
aplicacbes de RNAs em cartas de controle até 1997. Paliwal e Kumar (2009)

realizaram uma revisdo de artigos que envolvem um estudo comparativo de redes
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neurais feedforward e técnicas estatisticas usadas para problemas de predicdo e
classificacdo em varias areas de aplicagoes.

Masood e Hassan (2010) apresentam uma revisdo da literatura sobre o
reconhecimento de padrdes em cartas de controle com RNAs, abordando os dados
de entrada e padrbes do processo, projeto e treinamento da rede, monitoramento e
diagnoéstico de processos multivariados. Basu et al. (2010) apresentam uma revisédo
da utilizacdo de RNAs no reconhecimento de padrdes em diversas areas.

Psarakis (2011) apresenta uma revisao da literatura sobre a utilizacdo de RNAs
em cartas de controle na deteccdo e identificacdo de variacbes na média e na
variancia de processos univariados e multivariados, no reconhecimento de padrdes
especificos nas cartas de controle e para dados de processos autocorrelacionados.

Hachicha e Ghorbel (2012) apresentam uma revisdo da literatura de
reconhecimento de padrdes em cartas de controle de 1991 a 2010. Nesta pesquisa, a
maioria dos artigos analisados (61,47%) usaram a abordagem de RNAs para o
reconhecimento de padrbes, sendo mais de 80% de RNAS supervisionadas, e apenas
cinco artigos aplicam os métodos propostos com dados de processos reais.

Atashgar (2015) apresenta uma revisdo da literatura sobre o monitoramento de
processos multivariados utilizando RNAs. Ele analisou as vantagens e desvantagens
dos esquemas propostos e comparou suas capacidades e propriedades. A RNA é o
mais utilizado dos métodos de aprendizado de maquina para o projeto de sistemas de
reconhecimento de padrBes em cartas de controle. Nestas aplicacfes sao utilizadas
diferentes arquiteturas de RNAs, tais como MLP, RBF, LVQ e PNN.

A Figura 7 apresenta o numero de publicacdes entre os anos de 2008 e 2018
nos periodicos pesquisados, totalizando 93 publicacdes. E possivel observar que o
namero de publicagbes de abordagens de RNAs em CEP ¢ significativo, mas esta
diminuindo a partir de 2016.

A Figura 8 apresenta os artigos agrupados por abordagem de utilizacao:
reconhecimento de padrdes em cartas de controle e monitoramento de processos
(identificacdo de alteragbes na média e na varidncia dos processos) e 0
desenvolvimento de cartas de controle. Para o reconhecimento de padrdes em cartas
de controle sao utilizadas as propriedades de classificacdo das RNAs, no
monitoramento de processos séo utilizadas as propriedades de classificagdo ou de

regressao das RNAs e, para o desenvolvimento de cartas de controle, a maioria das
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publicacdes pesquisadas utilizou as propriedades de regressdao das RNAs. Como
pode ser observado na Figura 8, as aplicacdes em maior numero envolvendo as RNAs

sao relativas ao monitoramento de processos.

Figura 7 - Publicacbes de RNAs em CEP por ano
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Figura 8 - Publicacbes de RNAs em CEP por abordagem
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A Tabela 1 apresenta os principais peridédicos responsaveis pelas publicacdes
de RNAs em CEP, sendo detalhados os que possuem a partir de trés publicacdes
sobre a temética. Da Tabela 1 pode-se verificar que dez periddicos sao responsaveis
por 66,67% das publicacdes entre 2008 e 2018.
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Tabela 1 - Principais periédicos com publicacdes de RNAs em CEP

Perisdico Frequéncia Frequéncia
absoluta Percentual
International Journal of Advanced Manufacturing Technology 14 15,05%
International Journal of Production Research 10 10,75%
Computers & Industrial Engineering 9 9,68%
Expert Systems with Applications 8 8,60%
Quality and Reliability Engineering International 4 4,30%
Journal of Intelligent Manufacturing 4 4,30%
ISA Transactions 4 4,30%
Applied Soft Computing 3 3,23%
Journal of Industrial Engineering International 3 3,23%
Neurocomputing 3 3,23%
Outros 31 33,33%
Total 93 100,00%

Fonte: a autora, 2018.

Para o reconhecimento de padrdes em cartas de controle as RNAs séo
utilizadas, na maioria dos artigos, para identificar e classificar os padrbes anormais
Nnos processos e muitos pesquisadores utilizaram a rede MLP e a rede RBF. Alguns
artigos nesta abordagem séo os de Gauri e Chakraborty (2008), Gauri e Chakraborty
(2009), Jiang et al. (2009), Ebrahimzadeh e Ranaee (2010), EI-Midany et al. (2010),
Guh (2010), Ghomi et al. (2011), Ebrahimzadeh et al. (2012), Ebrahimzadeh et al.
(2013), Ghiasabadi et al. (2013), Addeh et al. (2014), Barghash (2015), Cheng et al.
(2015), Yang e Zhou (2015), Naeini e Bayatib (2017) e Addeh et al. (2018). Awadalla
e Sadek (2012) utilizaram a arquitetura de redes neurais pulsadas para o0
reconhecimento de padrbes em cartas de controle.

Em funcdo do bom desempenho no reconhecimento de padrées anormais,
apresentado nos trabalhos pesquisados, as RNAs s&o uma boa opg¢édo para a
automatizacao do reconhecimento de padrdes nas cartas de controle.

Nas aplicagbes mais recentes de RNAs na detecgcdo e identificacdo de
alteracdes na média e na variancia em processos univariados e multivariados, muitos
pesquisadores utilizaram a rede MLP e a rede RBF. Na deteccao e identificacao de
alteracdes na meédia podem ser citados Guh e Shiue (2008), Niaki e Davoodi (2009),
Ahmadzadeh (2009), Noorossana et al. (2011), Atashgar e Noorossana (2011),
Ahmadzadeh et al. (2013), Huwang et al. (2014) e Maleki e Amiri (2015).
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Na deteccéao e identificacao de alteracdes na variancia tem-se Du et al. (2010),
Cheng e Cheng (2011) e Zaman et al. (2015). Niaki e Abbasi (2008) utilizaram RNAs
para monitorar sinais fora de controle em processos.

Niaki e Abassi (2008), Niaki e Nafar (2008), Hwarng e Wang (2010) e Wu e Yu
(2010) utilizaram RNAs em processos com dados autocorrelacionados. Yu et al.
(2009) e Du et al. (2010) utilizaram ensemble neural para monitorar e diagnosticar
sinais fora de controle em processos bivariados. Pacella e Semeraro (2011) e Ghomi
et al. (2011) utilizaram redes com aprendizado ndo supervisionado para 0
monitoramento de processos. Niaki e Nasaji (2011) modificaram uma RNA de Elman
para classificar alterac6es na média de processos autocorrelacionados.

Yu e Xi (2009) desenvolveram uma carta de controle para o monitoramento e
diagnostico de sinais fora de controle utilizando ensemble neural. Garjani et al. (2010)
desenvolveram uma carta de controle para deteccado de alteragbes na média de
processos. Kim et al. (2012) desenvolveram cartas de controle para os residuos de
modelos utilizando RNAs para o monitoramento da média de processos.

Amiri et al. (2015) propuseram um procedimento baseado em redes PNNs para
detectar alteracfes na variancia e Yang et al. (2015) aplicaram redes neurais auto
associativas para deteccao de alteracdes em cartas de controle. Rezki et al. (2016)
propuseram um sistema inteligente para deteccdo, diagnostico, identificacdo e
reconfiguracdo de sistemas complexos que combina cartas de controle multivariadas,
RNAs, redes bayesianas e sistemas especialistas.

Shao e Chiu (2016) utilizaram as técnicas de Aprendizado Extremo de Maquina
(Extreme Learning Machine, ELM) e Random Forest (RF), além de RNAs e Rough Set
(RS) para o reconhecimento de padrdes. Wang et al. (2017) utilizaram redes neurais
profundas (Deep Neural Networks) para identificacéo de falhas em turbinas edlicas e
monitoraram as alteragcdes utilizando cartas de Média Movel Exponencialmente
Ponderada (Exponentially Weighted Moving Average, EWMA). Guo et al. (2018)
utilizaram redes neurais convolucionais e redes MLP para o monitoramento das
condicoes de operacao e diagnosticos de falhas em turbinas edlicas.

Os trabalhos de Niaki e Nafar (2008), Niaki e Abbasi (2008), Niaki e Nasaji
(2011) e Maleki e Amiri (2015) utilizaram processos com caracteristicas da qualidade

em atributos, propor¢do de ndo conformes e niumero de defeitos no processo.
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Em muitos dos trabalhos citados os autores apresentaram que as RNAs,
quando comparadas as cartas de controle tradicionais, apresentaram um
desempenho similar ou superior na identificacdo de pequenas alteracdes nos valores
da média ou da variancia. Desta forma, as RNAs se apresentam como alternativas as
cartas de controle tradicionais para o0 monitoramento de processos. Apesar das RNAs
apresentarem bons resultados no monitoramento de processos, estas ainda sdo mais
complexas que as técnicas estatisticas convencionais.

Uma das dificuldades na utilizacdo de RNAs é a definicdo de sua arquitetura,
ou seja, a escolha das funcdes de ativacao e da topologia da rede. Outra dificuldade
€ a escolha do melhor conjunto de pardmetros para a arquitetuta da rede, pois o
desempenho de uma RNA depende muito dos parametros.

Normalmente, a escolha da arquitetura de uma RNA mais adequada para um
conjunto de dados é realizada por um processo de tentativa e erro, quando diferentes
configuragdes séo treinadas e avaliadas de acordo com uma precisao estabelecida.
Este método é considerado exaustivo e tendencioso a erros (SILVA et al., 2010).

Muitos autores apresentados nesta secédo utlizaram redes MLP com algoritmo
de treinamento de retropropagacdo do erro e processo de analise dos erros para a
obtencado dos melhores parametros para as RNASs.

Diferentes heuristicas tém sido utilizadas para a obtencdo dos melhores
parametros para a arquitetuta de uma RNA. Dos artigos apresentados nesta secao,
Niaki e Nasaji (2008) utilizaram Simulated Annealing, o algoritmo PSO foi utilizado por
Yu e Xi(2009) e Yu et al. (2009), enquanto Du et al. (2010) utilizaram PSO e Simulated
Annealing. Addeh et al. (2014) utilizaram o algoritmo inspirado no comportamento de

cucos (Cuckoo search algorithm).

3.5.2 AplicacOes de técnicas baseadas em vetores de suporte em CEP

As primeiras aplicagbes de SVMs em controle estatistico de processos foram
apresentadas por Chinnam e Kumar (2001), que utilizaram SVMs para reconhecer
alteracbes na média em processos autocorrelacionados, e Chinnam (2002), que
realizou o reconhecimento de alteracdes em processos correlacionados e nao

correlacionados utilizando SVMs para minimizacao de erros.
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Nesta mesma década, podem-se citar os trabalhos de Sun e Tsung (2003) e
Camci et al. (2008), que propuseram novas cartas de controle usando principios de
vetores de suporte, e Cheng e Cheng (2008), que utilizaram RNAs e SVMs para a
identificacdo de alteracfes na variancia em processos multivariados.

Rivas-Perea et al. (2013) revisaram o0s conceitos gerais de SVMs, os métodos
de treinamento de SVMs, as formula¢cdes mais utilizadas para SVR e apresentam
formulacbes de SVR baseadas em programacéao linear. Salcedo-Sanz et al. (2014)
fornecem uma viséo geral de SVMs e SVR e apresentam resultados bem sucedidos
de suas aplicacdes em problemas reais em diferentes campos da engenharia.

Weese et al. (2016) apresentam uma visao geral e o estado atual dos métodos
do aprendizado estatistico e técnicas de reducao da dimensado aplicadas em cartas
de controle para monitoramento de processos multivariados. Neste artigo séo
apresentados métodos de aprendizado supervisionado (regressdo logistica, RNAs,
SVMs, Support Vector Data Description (SVDD) e arvores de deciséo, entre outros) e
nao supervisionado (analise de componentes principais, analise de agrupamentos,
entre outros).

Cuentas et al. (2017) apresentam uma revisao de artigos sobre a aplicacédo de
SVMs para o reconhecimento de padrdes em cartas de controle utilizando as
propriedades de classificacdo das SVMs.

A Figura 9 apresenta o numero de publicacdes de SVMs e SVR em CEP entre
os anos de 2008 e 2018 nos periddicos pesquisados, totalizando 76 publicacées. E
possivel observar que o numero de publicacBes é significativo entre 2013 e 2016,
ocorrendo uma reducao no numero de publicacdes em 2017 e 2018.

A Figura 10 apresenta os artigos agrupados por abordagem de utilizacao:
reconhecimento de padrées em cartas de controle, monitoramento de processos
(identificacdo de alteragcdes na média e na variancia) e desenvolvimento de cartas de
controle. Para o reconhecimento de padrdes em cartas de controle sdo utilizadas as
propriedades de classificacdo das SVMs, para a deteccdo de alteragbes nos
processos podem ser utilizadas as propriedades de classificagcdo das SVMs ou de
regressao da SVR e, para o desenvolvimento de cartas de controle, a maioria das
publicacdes pesquisadas utilizou as propriedades de regressao da SVR. Como pode
ser observado na Figura 10, as aplicagbes em maior niumero sao relativas ao

reconhecimento de padrées em cartas de controle.
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Figura 9 - Publicacbes de SVMs e SVR em CEP por ano
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Figura 10 - Publica¢cdes de SVMs e SVR em CEP por abordagem

Desenvolvimento de 17
cartas de controle
Monitoramento de 7
processos
Reconhecimento de

de controle

Abordagem

0 5 10 15 20 25 30 35

NUmero de artigos
Fonte: a autora, 2018.

Segundo Han et al. (2011), as SVMs tendem a ser mais precisas € menos
propensas a sobre-treinamento (overfitting) do que outros métodos de classificacao.
Ranaee e Ebrahimzadeh (2011) mostraram que o kernel RBF possui o melhor
desempenho para aplicacdes de reconhecimento de padrées em cartas de controle.

Alguns dos pesquisadores que utilizaram SVMs para o reconhecimento de
padrées em cartas de controle sdo: Ranaee et al. (2010), Lin et al. (2011), Lu et al.
(2011), Ranaee e Ebrahimzadeh (2011), Salehi et al. (2012), Du et al. (2013), Xie et
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al. (2013), Zhang et al. (2015), Zhang e Cheng (2015), Wu et al. (2015), Kao et al.
(2016), Kazemi et al. (2016) e Zhang et al. (2018).

Das e Banerjee (2011), Ebrahimzadeh et al. (2013), Chifias et al. (2015) e
Gutierrez e Pham (2016) utilizaram RNAs e SVMs para reconhecimento de padrdes
em cartas de controle.

O reconhecimento de padrdes em cartas de controle usando Maquina de Vetor
de Suporte por Minimos Quadrados (Least Squares Support Vector Machine,
LS-SVM) foi realizado por Zhigiang e Yizhong (2010) e Cheng et al. (2011).
Xanthopoulos e Razzaghi (2014), Zhou et al. (2015) e Khormali e Addeh (2016)
apresentaram o reconhecimento de padrdes baseado em fuzzy SVM.

Alguns dos pesquisadores que aplicaram SVMs para a identificacdo de
alteracdes na média e na variancia em processos univariados e multivariados sao:
Hsu et al. (2010a), Hsu et al. (2010b), Cheng et al. (2011), Salehi et al. (2011), Cheng
e Lee (2012), Du et al. (2012), Hu et al. (2016), Wang et al. (2017) e Onel et al. (2018).

Cheng e Cheng (2008) utilizaram RNAs e SVMs para a identificacdo da
alteracdes na variancia em processos multivariados. Kim et al. (2012) desenvolveram
cartas de controle para os residuos de modelos utilizando RNAs e SVR para o
monitoramento da média de processos.

Zhao et al. (2013) apresentaram um método de deteccdo de falhas utilizando
SVR e cartas de controle EWMA. Zhang et al. (2015) desenvolveram um sistema de
monitoramento para detectar variagdes em processos utilizando SVMs e cartas de
controle Multivariada de Média Movel Exponencialmente Ponderada (Multivariate
Exponentially Weighted Moving Average, MEWMA).

Fan et al. (2016) propuseram um sistema para detectar alarmes falsos
utilizando Regresséo por Vetor de Suporte por Minimos Quadrados (Least Squares
Support Vector Regression, LS-SVR) e tragaram a carta de controle dos residuos.
Yang (2016) apresentou um modelo para monitoramento on-line de alteracbes na
média e na variancia de processos bivariados utilizando PSO discreto, redes neurais
RBF, SVMs e SVR. Yang et al. (2018) utilizaram SVR para o monitoramento de
sistemas de turbinas edlicas e tracaram a carta de controle dos residuos.

Issam e Mohamed (2008) e Khediri et al. (2010) propuseram a utilizacao de
SVR no desenvolvimento de cartas de controle para monitoramento de processos

multivariados autocorrelacionados. Gani et al. (2010) utilizaram SVR para o
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desenvolvimento de cartas de controle para residuos em processos multivariados,
denominadas SVR-chart. Chongfuangprinya et al. (2011) desenvolveram uma carta
de controle utilizando SVMs e probabilidade de classes (Probability of Class, PoC).

Du e Lv (2013) desenvolveram uma carta de controle baseada em SVR e
minima distancia Euclidiana para monitoramento de alteracbes na média de
processos autocorrelacionados. Yampikulsakul et al. (2014) utilizaram LS-SVR para o
desenvolvimento de cartas de controle. He et al. (2016) propuseram uma carta de
controle para processos multivariados utilizando SVMs, denominada de D-SVM chart.
Khusna et al. (2018) desenvolveram uma carta de controle MEWMA baseada em
LS-SVR para monitoramento de processos multivariados com dados
autocorrelacionados.

A Descricao de Dados com Vetor de Suporte (Support Vector Data Description,
SVDD) é um método kernel inspirado nas propriedades de classificacdo das SVMs,
sendo utilizada em tarefas de classificacdo de uma classe (one class classification),
deteccdo de anomalias, deteccdo de novidades, classificacdo binaria e multi-classe,
entre outras. A SVDD é caracterizada pela habilidade em lidar com dados de elevadas
dimensdes e limites de controle flexiveis (TAX et al., 1999, TAX; DUIN, 2004).

Sun e Tsung (2003) propuseram uma carta de controle baseada em distancia
kernel, denominada k-chart, que utiliza os principios da SVDD. Nos ultimos anos
alguns pesquisadores desenvolveram cartas de controle baseadas nos principios
SVDD e utilizaram estas cartas de controle em aplicacfes industriais.

As publicacdes de aplicacdes de SVDD em CEP nao foram incluidas nos dados
das Figuras 9 e 10, por se tratar de uma técnica baseada em vetores de suporte
inspirado nas SVMs. A Figura 11 apresenta o numero de publicacdes utilizando
principios da SVDD em CEP entre os anos de 2008 e 2018 nos periédicos
pesquisados, totalizando 33 publicacdes.

Alguns dos pesquisadores que aplicaram SVDD em controle estatistico de
processos sao: Camci et al. (2008), Sukchotrat et al. (2010), Gani e Limam (2011),
Khediri et al. (2012), Gani e Limam (2013a), Gani e Limam (2013b), Ning e Tsung
(2013), Yao et al. (2014), Huang e Yan (2016), Lv e Yan (2016), Lv et al. (2017), Lee
e Kim (2018) e Wang et al. (2018).

A Tabela 2 apresenta os principais peridédicos responsaveis pelas publicacdes

de técnicas baseadas em vetores de suporte (SVMs, SVR e SVDD) em CEP, sendo
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detalhados os que possuem a partir de trés publicacdes sobre a tematica. No total sédo
109 publicacdes, sendo 76 publicagcbes sobre SVMs e SVR e 33 publicacdes de
abordagens de SVDD. Da Tabela 2 pode-se verificar que doze periédicos sao
responsaveis por 56,88% das publicacdes entre 2008 e 2018 e oito dos periddicos

apresentados na Tabela 2 sdo os mesmos apresentados na Tabela 1.

Figura 11 - Publicagdes de SVDD em CEP por ano
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Tabela 2 - Principais peridédicos com publicacdes de técnicas baseadas em vetores de suporte

em CEP
e e
Computers & Industrial Engineering 9 8,26%
Expert Systems with Applications 9 8,26%
Journal of Process Control 8 7,34%
International Journal of Production Research 7 6,42%
Quality and Reliability Engineering International 5 4,59%
Applied Soft Computing 5 4,59%
Journal of Intelligent Manufacturing 4 3,67%
IIE Transactions 3 2,75%
Communications in Statistics - Simulation and Computation 3 2,75%
ISA Transactions 3 2,75%
Neurocomputing 3 2,75%
Mathematical Problems in Engineering 3 2,75%
Outros 47 43,12%
Total 109 100,00%

Fonte: a autora, 2018.
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Nenhuma das publicagbes apresentadas nesta sec¢éo utilizou processos com
caracteristicas da qualidade em atributos, propor¢céo de ndo conformes e nimero de
defeitos no processo.

Em muitos dos trabalhos apresentados os autores relataram que os sistemas
utilizando as técnicas baseadas em vetores de suporte apresentaram desempenho
similar ou superior, quando comparados com as cartas de controle tradicionais e os
sistemas utilizando RNAs. Desta forma, as técnicas baseadas em vetores de suporte
se apresentam como alternativas para o monitoramento de processos e sao uma boa

opc¢ao para a automatizacéo do reconhecimento de padrdes nas cartas de controle.

3.6 SELECAO DOS PARAMETROS PARA REGRESSAO POR VETORES DE
SUPORTE E REGRESSAO POR VETORES DE RELEVANCIA

A SVR é utilizada para encontrar um preditor que aproxime bem os dados da
amostra. A capacidade de generalizacdo do modelo SVR depende da correta selecéo
dos parametros C e ¢ e do tipo de funcdo kernel e seus parametros. Na RVR a
capacidade de generalizacdo do modelo depende da correta selecéo do tipo de funcéo

kernel e seus parametros.

3.6.1 Métodos para selecdo dos parametros para SVR e RVR

Conforme Hsu et al. (2010), para a determinagcdo dos valores 6timos para 0s
parametros da SVR os métodos mais utilizados sdo a busca em grade (grid search) e
a validacao cruzada (cross validation).

Em aplicacdes reais, muitos profissionais selecionam os parametros da SVR
empiricamente por tentativa e erro ou utilizando a busca em grade em conjunto com
a validacdo cruzada, devido a sua facilidade de implementacédo. Além de consumir
muito tempo, esses procedimentos para selecionar os parametros da SVR podem nao

obter o melhor desempenho.
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Varios trabalhos apresentados na seg¢édo 3.5.2 utilizaram busca em grade e
validacéo cruzada para a determinacao dos melhores valores para os parametros das
SVMs e SVR: Issam e Mohamed (2008), Cheng et al. (2011), Wang et al. (2009),
Kheridi et al. (2010), Lu et al. (2011), Cheng e Lee (2012), Kao et al. (2016), Hwang
(2016) e Kazemi et al. (2016). Como exemplos de aplicacbes das SVMs em outras
areas pode ser citado Alves (2012).

Outra abordagem utilizada em trabalhos apresentados na secdo 3.5.2 é a
aplicacao de heuristicas para a escolha dos melhores valores para os parametros das
SVMs e SVR.

Como exemplos de aplicacdo de AGs podem ser citados os trabalhos de
Ranaee e Ebrahimzadeh (2011), Ebrahimzadeh et al. (2013), Zhou et al. (2015) e
Zhang e Cheng (2015). O algoritmo de PSO foi utilizado por Ranaee et al. (2010), Du
et al. (2012), Du et al. (2013), Du e Lv (2013), Zhigiang e Yizhong (2010),
Ebrahimzadeh et al. (2013), Zhang et al. (2015) e Yang (2016).

O trabalho de Du et al. (2012) utilizou Simulated Annealing. O algoritmo
inspirado no comportamento de cucos (Cuckoo search algorithm) foi aplicado por
Khormali e Addeh (2016). Colbnia de abelhas foi aplicado por Ebrahimzadeh et al.
(2013) e Gutierrez e Pham (2016).

Em aplicacdes reais de regresséo, os parametros da RVR normalmente séo
selecionados empiricamente por tentativa e erro ou utilizando a busca em grade em
conjunto com a validacdo cruzada, devido a sua facilidade de implementacdo. O
procedimento de tentativa e erro foi utilizado por Verma et al. (2017) e Imani et al.
(2018).

Outra abordagem utilizada para a otimizacdo dos parametros da RVR é a
aplicacéo de heuristicas. O algoritmo de PSO foi utilizado por He et al. (2017) e a ED
foi utilizada por Zhang et al. (2015), He et al. (2017) e Liu (2017).

3.6.2 Evolucéo diferencial

O algoritmo de Evolugdo Diferencial (ED) é um algoritmo evolucionario (EA)

para otimizacéo global proposto por Storn e Price (1997). Conforme Das e Suganthan

(2011), o algoritmo de ED possui as seguintes caracteristicas, quando comparado
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com outros algoritmos evolutivos: é mais facil de aplicar, apresenta excelente
performance e o nimero de parametros ajustaveis é relativamente menor.

A ED classica ocorre em quatro passos principais, que entram em ciclo: a
inicializacéo dos vetores, a mutacao, o cruzamento e a sele¢cédo. De acordo com Chen
e Chiang (2015), um individuo codifica uma solucao para o problema de otimizacéo e
uma populacdo é composta de muitos individuos. Em uma geragéo, novos individuos
sdo produzidos através dos operadores de reproducdo (cruzamento e mutacéo), e
individuos bons sobrevivem para a proxima geracao através do operador de selecéo.
A populacao evolui repetindo a reproducédo e a sele¢cédo. Espera-se que os individuos
se tornem cada vez melhores, o que também significa que as solu¢des se aproximam
do ideal.

A versao original do algoritmo ED pode ser definida pelos seguintes elementos
(STORN, 2008):

1) A populacdo: A populacdo P de uma geracao g possui Np vetores D-dimensionais
(individuos x), cada um representando uma solucdo candidata para o problema de
otimizacao, equacao (24) (PRICE et al., 2006)

Py =(Xg) i=01...N,-1 g=01..9,,
Xig=(X,g) 1=01...,D-1

1.9

(24)

onde Np representa o niumero de vetores da populacdo, g define o contador de
geracdes, e D a dimensionalidade, ou seja, 0 nUmero de parametros.
2) A populacao inicial da ED é gerada aleatoriamente, conforme equacéo (25)

X, =rand;[0,2).(b,, —b, )+b;, (25)

J

Os vetores de inicializagdo D-dimensionais, b e by indicam os limites inferior e

superior dos vetores de parametros xij. O gerador de nimeros aleatorios rand, [0,1)

retorna um numero aleatorio com distribuicdo uniforme dentro do intervalo [0,1]. O
subscrito, j, indica que um novo valor aleatério é gerado para cada parametro.
3) Uma vez inicializado, o algoritmo de ED realiza a mutagéo e a recombinacdo da

populacao para produzir uma populacdo de vetores de tentativas Np. Para cada
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individuo da populagéo corrente (x, ), um vetor mutante v € gerado atraves da

selecéo aleatdria de trés outros vetores da geragéo atual (x,,, X,,,X,;), €quacéao

r1’

(26)
Vi,g :Xrlg +F( Xr2,g _er,g) (26)

De acordo com Storn e Price (1997), o fator de escala F € um fator com valor real e

constante no intervalo [0, 2], que controla a amplificacdo da variacdo da diferenca

entre os vetores diferenca.

4) O cruzamento (crossover) é introduzido para aumentar a diversidade dos
individuos que sofreram a mutagdo. A variante classica do aumento da diversidade

€ 0 cruzamento que mistura parametros do vetor de mutacado v. ., e o0 vetor alvo

i,g?
X,, para gerar o vetor experimental u; . A forma mais comum de cruzamento €

definida pela equacéao (27)

Vig =Xi1g +F.(xr2’g _Xr3,g)

{vjﬂg se (rand,[0,1)<Cr (27)
Uig =Ujig =

X,;q Caso contrario

A taxa de cruzamento Cr e[O,l] € definida pelo usuério e representa a probabilidade

do vetor experimental herdar os valores das variaveis do vetor mutante (PRICE et al.,
2006).

5) Selecao: Para decidir se o vetor experimental u, , sera membro da geragao (g +1)

ele € comparado ao vetor alvo x; . Caso o vetor u;,, seja melhor que x; , a

i,g?
solucao deste substitui a solugao atual, caso contrario, o antigo X; , € mantido na

populacao por pelo menos mais uma geracao, conforme equacéao (28)

u, se f(ui,g)ﬁf(xi_g)

X,, Caso contrario

X (28)

i,g+1 =
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Conforme Price et al. (2006), ao comparar cada vetor experimental com o vetor
alvo do qual ele herda parametros, o algoritmo ED integra mais fortemente a
recombinacéo e selecdo do que outros EAs.

De acordo com Santos et al. (2012), as estratégias da evolugdo diferencial
podem variar de acordo com o tipo de individuo a ser modificado na formacao do vetor
mutante, o nimero de individuos considerados para a perturbacdo e o tipo de
cruzamento a ser usado. A notacdo é definida por DE/J/K/L, onde:

+ Jrepresenta o vetor a ser mutado, pode ser rand (um vetor da populagcao
escolhido aleatoriamente) ou best (o vetor do melhor individuo da
populacao);

+ Krepresenta a quantidade de vetores diferenca usados;

L define o mecanismo de cruzamento utilizado, por exemplo exp para
exponencial e bin para binomial.

A configuracdo dos parametros de controle do algoritmo ED é crucial para o
desempenho do algoritmo e estes séo, geralmente, os principais fatores que afetam a
convergéncia da ED (PRICE at el., 2006). Das et al. (2016) resumiram e organizaram
as informagdes sobre os desenvolvimentos atuais da ED e apresentaram as recentes
propostas de adaptacao de parametros do algoritmo ED.

Segundo Storn e Price (1997), a ED é muito mais sensivel a escolha do
parametro F do que a escolha do parametro Cr. Os parametros de controle sao,
frequentemente, definidos arbitrariamente dentro de alguns intervalos pré-definidos ou
obtidos por experimentos empiricos que determinam os melhores valores para esses
parametros, processo este que demanda tempo e esfor¢o do usuario.

Segundo Eiben et al. (2007), existem duas formas principais de definir os
valores dos parametros da ED: ajuste dos parametros e controle dos parametros. O
ajuste dos parametros é a abordagem normalmente praticada que tenta encontrar
bons valores para os parametros antes de executar o algoritmo e, em seguida, executa
o algoritmo usando esses valores, que permanecem fixos durante a execugcao. No
controle dos parametros, os valores dos parametros sdo alterados durante a
execucao. Os métodos para alterar o valor de um parametro podem ser classificados

em uma das trés categorias:
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1) O controle dos parametros de maneira deterministica ocorre quando o valor de um
parametro € alterado utilizando alguma regra deterministica. Essa regra modifica
0 parametro de maneira fixa e predeterminada.

2) O controle dos parametros de maneira adaptativa ocorre quando existe alguma
forma de realimentacdo da busca que serve como entrada para um mecanismo
usado para determinar a direcdo ou a magnitude da alteracdo no parametro.

3) O controle dos parametros de maneira auto-adaptativa ocorre quando o0s
parametros a serem adaptados sado codificados nos cromossomos e sofrem
mutacdo e recombinagdo. Os melhores valores desses parametros codificados
levam a melhores individuos, que por sua vez sdo mais propensos a sobreviver e
produzir descendentes e, portanto, propagar esses melhores valores de
parametros.

O algoritmo proposto por Brest et al. (2006), o algoritmo jDE, emprega um
esquema auto-adaptativo para realizar o ajuste automético dos parametros de
controle, fator de escala F e taxa de cruzamento Cr. O parametro de controle tamanho
da populacdo Np néo é alterado durante a execucdo, porque este parametro esta
fortemente ligado a complexidade do problema em questdo. Brest et al. (2006)
implementaram a estratégia DE/rand/1/bin, que € uma das mais usadas na pratica.

Segundo Brest et al. (2006), os parametros de controle F e Cr sdo ajustados
usando a evolucdo e ambos sao aplicados no nivel individual. Os melhores valores
desses parametros de controle (codificados) levam a melhores individuos que, por sua
vez, sd0 mais propensos a sobreviver e produzir descendentes e, assim, propagar

esses melhores valores dos parametros. A solugdo é representada por um vetor X,
D-dimensional, onde i = 7,..., Np. Novos parametros ou fatores de controle F, e

Cr, 4., sdo calculados por meio da equacao (29)

' F caso contrario

F +rand, *F,, serand, <7,
Fgu=
97

(29)
{ rand, se rand, <z,
i,g =

Cr,,  caso contrario

Os fatores calculados na equacéo (29) produzem fatores F e Cr em um novo

vetor pai, onde rand;, com je{12,3,4}, sao valores uniformes e aleatorios
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pertencentes ao intervalo [0,1], 7, € 7, representam as probabilidades de ajustar os

fatores F e Cr, respectivamente. Neste método, o algoritmo pode alterar os parametros

de controle com algumas probabilidades (rz, e 7,) e, depois disso, melhores

parametros de controle sdo usados nas proximas geracoes.

Nesta tese foi utilizado o algoritmo JDE proposto por Brest et al. (2006) e
implementado por Conceicdo e Machler (2015) no pacote DEoptimR do programa R®.
A implementacéo de Conceigao e Méachler (2015) difere do algoritmo ED proposto por
Brest et al. (2006) principalmente no uso da estratégia de mutacéo DE/rand/1/either-or
(PRICE et al., 2006), combinacéo de jitter com dither (STORN, 2008) e por substituir
imediatamente cada pai na populagdo atual por sua melhor ou igual recém-gerada
geracdo (BABU; ANGIRA, 2006), ao invés de atualizar a populacdo atual com todas

as novas solucdes ao mesmo tempo como na ED classica.
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4 METODO PROPOSTO

Esta pesquisa teve como objetivo geral desenvolver estratégias para a
modelagem e 0 monitoramento de processos que medem variaveis ndo conformes as
especificacdes aplicando RVR, SVR e RNAs. Os residuos padronizados obtidos com
0s modelos de regresséo do processo sob controle sao tragados em cartas de controle
para a deteccdo de alteracdes no processo, sendo analisada a sensibilidade das
cartas de controle utilizando o NMA. Os modelos e as cartas de controle desenvolvidas
sdo comparadas com os obtidos a partir de outras técnicas.

Um método de implantacéo de cartas de controle pode ser dividido em duas
fases: a Fase | de andlise retrospectiva e a Fase Il de monitoramento do processo.
Jones-Farmer et al. (2014) apresentam uma revisdo sobre a analise de dados na Fase
| e as perspectivas de utilizagdo na melhoria de processos e no desenvolvimento de
cartas de controle.

Na Fase I, utilizando os dados histéricos do processo sob controle, é estimado
o0 modelo de regressao que relacione a caracteristica da qualidade com as variaveis
de controle do processo, sédo obtidos os residuos padronizados, sdo calculados os
limites de controle da carta de controle e é verificada a estabilidade do processo no
periodo em que os dados histéricos foram coletados.

Na Fase Il considera-se que 0s novos dados coletados possuem a mesma
distribuicdo de probabilidade que os dados do processo sob controle e que podem ser
ajustados pelo mesmo modelo de regressao obtido na Fase |. Nesta fase, novos dados
sao coletados e utilizados com o0 modelo obtido na Fase |, os residuos padronizados
sao calculados e plotados na carta de controle com os limites de controle calculados
na Fase | (WOODALL; MONTGOMERY, 1999).

A implementacdo da Fase | e da Fase Il das cartas de controle dos residuos
baseadas em modelos utilizando RVR, SVR e RNAs segue as seguintes etapas:
Fase | — Fase da andlise retrospectiva:

(a) Coleta dos dados do processo ou geracao dos dados sem alteragcdes nas
caracteristicas da qualidade.

(b) Andlise e preparacdo dos dados, compreendendo selecdo das variaveis,
normalizac&o e divisédo dos dados.

(c) Desenvolvimento dos modelos de regresséao utilizando RVR, SVR e RNAs.
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(d) Célculo dos residuos padronizados obtidos com os modelos.

(e) Obtencéo dos limites de controle das cartas de controle.

() Desenvolvimento das cartas de controle dos residuos padronizados. Se o
processo nao estiver sob controle devem ser analisadas as causas especiais. Se
as causas especiais forem identificadas deve-se ajustar o modelo de regresséo
e, se nao forem identificadas, devem ser coletados novos dados.

Fase Il — Fase do monitoramento do processo:

(a) Coleta de novos dados do processo.

(b) Célculo dos residuos padronizados dos novos dados através dos modelos de
regresséo obtidos na Fase |.

(c) Desenvolvimento das cartas de controle dos residuos padronizados com 0s
limites de controle calculados na Fase |. Se o processo néo estiver sob controle

devem ser identificadas e analisadas as causas especiais.

A Figura 12 apresenta o fluxograma simplificado das estapas de
implementacéo da Fase | e da Fase Il das cartas de controle baseadas em modelos

de regresséo.

4.1 FASE | — ANALISE RETROSPECTIVA

Na Fase | sdo coletados os dados, desenvolvidos os modelos de regresséao e
construidas as cartas de controle dos residuos padronizados.

4.1.1 Coleta, anélise e preparacao dos dados

Conforme apresentado na Figura 12, a primeira etapa da Fase | € a coleta dos
dados do processo ou a geracao de dados das caracteristicas da qualidade. Para os
dados simulados, conforme a distribuicdo de probabilidade definida, deve ser gerado
um conjunto de dados para as caracteristicas da qualidade e as variaveis de controle

simulando o comportamento de um processo e o tipo de correlagao existente.
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Figura 12 - Fluxograma das etapas de implementacao da Fase | e da Fase Il das cartas de
controle baseadas em modelos de regresséao

Fase |
[ Coleta dos dados ]17
A
' N
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dos dados
. A .
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L4
( 1, Sim Causas especiais
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controle? > especiais Sspecias
~ l Sim
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Fonte: a autora, 2018.

A etapa seguinte compreende a analise e preparacédo dos dados. Nesta etapa
é realizada uma analise preliminar dos dados (calculo da média, desvio padréo, entre
outros), verificados os efeitos das variaveis de controle sobre as caracteristicas da
qgualidade, selecionadas as variaveis de controle a serem utilizadas para o
desenvolvimento do modelo de regresséo e realizadas as transformacdes necessarias
nas variaveis. Caso necessario, sdo realizadas medidas corretivas nos dados

coletados dos processos.
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Para a selecdo das variaveis de controle que apresentam relacdo com a
caracteristica da qualidade é realizado o teste de correlacdo de Pearson, sendo que
séo selecionadas as variaveis de controle com maiores coeficientes de correlacédo (R)
com a caracteristica da qualidade. O teste de correlacdo de Pearson € uma medida

estatistica que indica a relacéo entre duas variaveis (x e y), conforme apresentado

na equacao (30) (MONTGOMERY; RUNGER, 2003)

R — i=1

T

i=1 i=1

onde Q:Ein e 3_/=lZyi (30)
) Nz

]

(vi-y)

onde x; e y,, com i=1...,n, sdo os valores medidos das variaveis, X e )_/ sao as
médias aritméticas das variaveis e n € o nimero de pares de observagdes (x,y). O

coeficiente de correlacdo (R) é um numero que varia de —1 a +1, ou seja, -1<R <1.
Caso as variaveis selecionadas para a construcdo do modelo possuam valores

minimos e maximos muito diferentes, para evitar que uma variavel predomine sobre a

outra e para obter um bom desempenho do modelo, deve ser realizada a normalizacao

dos dados no intervalo [0,1] ou [-1,1], conforme apresentado na equacao (31)
tp = ﬁ(tmax - tmin )+ tmin (31)

onde t, € o valor normalizado, x; € o valor observado, X, € o valor minimo e X,

n

é o valor maximo dos dados a serem normalizados, t_ ., € o valor minimoet . éo0

min
valor maximo do intervalo de normalizacao.

Apés a normalizagdo dos dados, o conjunto total de dados do processo é
dividido aleatoriamente em dois subconjuntos: o grupo de treinamento e o grupo de
teste. Os dados de treinamento sado utilizados para estimar os modelos de regresséo
utilizando RVR, SVR e RNAs e os dados de teste sao utilizados para avaliar o poder

preditivo dos modelos de regresséo.
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4.1.2 Desenvolvimento dos modelos de regresséo

Apos a coleta dos dados historicos do processo, da selecdo das variaveis, da
normalizacdo dos dados e da divisdo aleatéria do conjunto de dados, sédo
desenvolvidos os modelos de regressao utilizando RVR, SVR e RNAs. Os modelos
de regressao desenvolvidos sdo avaliados por medidas de diagndsticos, selecionadas
conforme cada caso. Caso os modelos gerados ndo sejam validos, sdo realizados
ajustes nos modelos de regressao.

Utilizando as RNAs para obtencdo dos modelos de regressdo devem ser
seguidas as etapas:

(a) Definicdo da arquitetura;

(b) Definicdo do método de selecdo dos parametros;

(c) Selecédo dos melhores parametros;

(d) Simulacdes de treinamento e de teste;

(e) Andlise do desempenho utilizando medidas de diagndsticos;

(f) Validacao do modelo.

A arquitetura de RNAs utilizada nesta pesquisa é a MLP com diferentes
algoritmos de treinamento e a obtencdo dos melhores parametros para a RNA é
realizada pelo processo de andlise dos erros.

Para os modelos de regressao utilizando RVR e SVR devem ser seguidas as
etapas:

(a) Definicdo do método de selecao dos parametros;

(b) Escolha das funcdes kernel;

(c) Selecao dos melhores parametros;

(d) Simulacdes de treinamento e teste;

(e) Anédlise do desempenho utilizando medidas de diagndsticos;

() Validacdo do modelo.

Para a selecdo dos melhores parametros do modelo RVR (escolha do kernel e
obtencéo de seus parametros) e do modelo SVR (obtencdo dos parametros C e ¢ e
escolha do kernel e seus parametros) € utilizada a busca em grade em conjunto com
a validacdo cruzada, sendo que os melhores parametros sdo os que resultam no
menor erro médio quadratico (Mean Squared Error, MSE) da funcdo com os dados de

treinamento.
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Um algoritmo de ED auto-adaptativo também € utilizado para a obtencéo dos
melhores parametros do modelo RVR e do modelo SVR. Nenhum dos trabalhos
apresentados na secdo 3.5.2 utilizou ED para a determinagcéo dos melhores valores
para os parametros do modelo SVR.

Nesta tese foi utilizado o algoritmo de ED auto-adaptativo denominado jDE do
pacote DEoptimR do programa R® (BREST et al., 2006, CONCEICAO; MACHLER,
2015). O algoritmo jDE emprega um esquema auto-adaptativo para realizar 0 ajuste

automatico dos parametros de controle F e Cr da ED. O tamanho da populacdo (Np)
nao é alterado durante a execucao do algoritmo jDE, sendo que este foi definido como

Np=10xn_, onde n, € onumero de parametros do modelo RVR ou SVR. Os critérios
de parada utilizados foram o ndmero maximo de iteracdes igual a 200xn, e a

tolerancia igual a 1 x 1077,

Para o desenvolvimento dos modelos de regressdo baseados em SVR é
utilizada a biblioteca para Maquinas de Vetores de Suporte denominada LIBSVM,
desenvolvida por Chang e Lin (2011). O LIBSVM € um programa integrado que pode
ser utilizado para problemas de classificacdo e de regressdo com vetores de suporte
e possui interfaces para diversas ferramentas, tais como Matlab® e R®.

A Figura 13 apresenta o fluxograma simplificado para o desenvolvimento dos
modelos RVR e SVR otimizados pelo algoritmo ED, incluindo as etapas de coleta dos
dados histéricos do processo, selecdo das variaveis, normalizacdo dos dados e
divisdo aleatéria do conjunto de dados.

Os passos sugeridos para a obtencdo dos modelos RVR e SVR com
parametros otimizados pelo algoritmo ED s&o os seguintes:

Passo 1: Coletar os dados do processo, selecionar as variaveis, normalizar os dados
e dividir aleatoriamente o conjunto de dados em duas partes (dados de
treinamento e dados de teste).

Passo 2: Selecionar os dados de treinamento. Definir os parametros iniciais do kernel
do modelo RVR ou os parametros livres (C, ¢ e parametros do kernel) do
modelo SVR.

Passo 3: Definir o tamanho da populagdo Np, sendo Np =10xn, onde n, € o numero

de parametros do modelo RVR ou SVR, e definir o critério de parada: nimero

méaximo de iterages (200xn,) e tolerancia (1 x 10°7).
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Passo 4: Treinar o modelo RVR ou SVR e calcular o valor da fungéo objetivo. A fungéao

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Passo 8:

Passo 9:

objetivo é definida como a raiz do erro médio quadratico (Root Mean Squared

Error, RMSE), equacao (32), e o objetivo é minimizar RMSE

n

RMSE = J%Z(yi -y, ) (32)

i=1
onde y, é o valor medido no processo, Yy, € o valor predito pelo modelo de

regressao e n é o numero de observacdes usados na obtencdo do modelo.
Se o numero maximo de iteracdes ou a tolerancia definidos no critério de
parada for atingido, o menor RMSE é selecionado e séo obtidos os melhores
parametros estimados para o modelo RVR ou SVR.

Treinar o modelo RVR ou SVR com os melhores parametros estimados e
obter o modelo otimizado.

Obter os valores preditos com os dados de treinamento e de teste usando
0os modelos RVR ou SVR otimizados.

Utilizando os valores preditos e os valores dos residuos, realizar a andlise
de desempenho dos modelos de regressao por medidas de diagnosticos.
Se 0 modelo for valido, este pode ser utilizado para predizer a caracteristica

da qualidade do processo analisado.

Os melhores parametros selecionados séo utilizados para o treinamento dos

modelos e, apds o treinamento, é realizada a predicdo com os dados de teste usando

os modelos RVR e SVR otimizados. Os modelos RVR e SVR sao usados para predizer

os valores futuros da caracteristica da qualidade.

4.1.3 Medidas de diagnostico dos modelos de regresséo

Para a andlise da adequacao dos modelos de regressao desenvolvidos foram

utilizados meétodos graficos, testes estatisticos, calculos de erros e calculo do

coeficiente de determinacdo. Nesta tese sao utilizados os célculos de erros e o calculo

do coeficiente de determinacdo para a realizagdo de uma andlise abrangente da

adequacao dos modelos de regressao desenvolvidos, pois muitas publicacbes da

secao 3.5 utilizam somente um destes critérios de analise.



Figura 13 - Fluxograma para implementacdo dos modelos RVR e SVR otimizados
pelo algoritmo ED
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Modelos de regressdo com bom desempenho estatistico apresentam pequena
discrepancia entre os dados reais do processo e seus respectivos valores preditos.
Para a situacao do processo sob controle os erros de predicdo, ou residuos, obtidos
com o modelo de regressédo devem ser normal e independentemente distribuidos com
média zero e variancia aproximadamente constante. Para a situagdo fora de controle,
a alteracdo do valor da média do processo é refletida na alteracdo do valor da média
dos residuos.

O residuo (e,) é a diferenca entre o valor real (y,) e o valor estimado pelo

modelo (y,), conforme apresentado na equacao (33). O residuo padronizado (e, )

utiliza a variancia estimada do residuo (&), conforme apresentado na equacao (34),

onde n representa o numero de observacdes e h o numero de variaveis de controle

€=Yi-Y (33)
i i~ €
e, = (VJé_Zr) - By - (34)
Z(Yi - yt) Zeiz
t=1 t=1
n-h-1 n-h-1

Os residuos do modelo de regressdo devem ser analisados com relacdo a
normalidade, independéncia e variancia. A verificacdo da normalidade dos residuos
pode ser verificada por meio do gréfico de probabilidade normal e pelo teste de
normalidade de Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, dentre outros (MONTGOMERY;
RUNGER, 2003).

A validade da suposicdo de que os residuos ndo sao correlacionados pode ser
verificada por meio de graficos de autocorrelacdo dos residuos do modelo e do gréafico
de residuos contra a ordem de coleta dos dados, sendo que a presenca de padrdes
especificos pode indicar que os residuos sao autocorrelacionados (WERKEMA,;
AGUIAR, 1996).

A estatistica de Durbin-Watson pode ser utilizada para verificacdo da hipotese
de que os residuos sdo independentes, conforme equacéo (35)
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Zn:(ei "€ )2

d =12 (35)

onde e, € o residuo associado a i-ésima observacdo e n € o numero de onservagoes.
As decisdes sdao feitas comparando o valorde d, (0 <d, < 4) com os valores

do limite superior (d,) e do limite inferior (d ) da Tabela de Durbin-Watson

(WERKEMA; AGUIAR, 1996). Assim:

e se 0<d, <d, —autocorrelagdo positiva dos residuos (dependéncia);

e sed <d,<d, —oteste € inconclusivo;

e sed, <d, <4-d, — os residuos ndo sdo autocorrelacionados (independéncia);
e se 4-d, <d, <4-d — o teste éinconclusivo;

e se 4-d <d, <4 —autocorrelagéo negativa dos residuos (dependéncia).

A verificagdo da homoscedasticidade, ou seja, se 0s residuos possuem
variancia aproximadamente constante, pode ser analisada pelo teste de Levene e pelo
gréafico dos residuos versus os valores estimados. Os residuos devem ser aleatérios
e ndo devem seguir padrdes especificos, conforme os apresentados em Montgomery
e Runger (2003) e Werkema e Aguiar (1996).

O grau de concordancia entre os residuos e os valores preditos pode ser

estimado pela média (€,) e pelo desvio padréo (o, ) dos residuos, sendo esperado
que em torno de 95% dos residuos estejam compreendidos em € +20, . Na

sequéncia, deve-se verificar a existéncia de possiveis outliers, sendo que um outlier é

um residuo maior do que €, 30, .

Conforme Werkema e Aguiar (1996), pode-se utilizar o grafico dos residuos
padronizados versus os valores estimados e, se 0s residuos padronizados séo i.i.d.,
em torno de 95% dos residuos devem estar no intervalo [-2,2] e 99% no intervalo
[-3;+3]. Os residuos fora destes intervalos (outliers) devem ser analisados para
verificagdo da presenca de causas especiais e, apds esta analise, mantidos ou
retirados. Apos a analise dos outliers realiza-se a estimacdo de um novo modelo e,
guando nao houver mais outliers, o modelo € considerado valido (WERKEMA;
AGUIAR, 1996).
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Estratégias de minimizacdo dos residuos podem ser utilizadas para avaliar a
capacidade de generalizagcdo dos modelos desenvolvidos. A equacao (36) apresenta
o erro medio absoluto (Mean Absolute Error, MAE), a equacao (37) o erro médio
quadratico (Mean Squared Error, MSE), a equac¢do (38) a raiz do erro médio
quadratico (Root Mean Squared Error, RMSE) e a equacao (39) apresenta o erro
percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE), onde n

representa o numero de observacdes

13 13
MAE==3ly,-v,[==> |e] (36)
N = =]
13 2 1 2
MSE="2 (vi-%) = -2 (&) (37)
i=1 i=1

RMSE = \/%Z(yi “y, ) = \/lz(et y (38)

Yi-VY:

Yi

14

MAPE :lz
Ny,

Nz

(39)

O coeficiente de determinacdo (R?) € uma medida global de qualidade do
ajuste e pode ser interpretado como a propor¢cdo da variabilidade presente nas
observacbes da caracteristica da qualidade que € explicada pelas variaveis de
controle no modelo de regressdo ajustado dos dados. Werkema e Aguiar (1996)
apresentam que o coeficiente de determinacéo deve ser empregado com cuidado pois
0 mesmo aumenta com a inclusdo de novas variaveis independentes.

O coeficiente de determinacdo (R?) pondera matematicamente a separacéo da

caracteristica da qualidade (y,) nas suas duas partes distintas: a parte representada
pela estimagéo (y,) e a parte advinda do residuo (e,). O coeficiente de determinagao
(R?) € um numero que variade 0 a 1, ou seja, 0<R? <1 (SAMOHYL, 2009).

O coeficiente de determinacédo (R?) pode ser determinado utilizando-se a soma

dos quadrados total (SQT), a soma dos quadrados dos residuos da regressao (SQE)

e a soma dos quadrados da regresséo (SQR), conforme equacao (40)
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_SQR_, SQE _ 20-¥)

R SQT ~ SQT D )2
> V.

(40)

O Coeficiente de Informacao de Akaike corrigido (corrected Akaike Information
Criterion, AICc) pode ser utilizado para verificar a adequacdo do modelo
(SANT'ANNA, 2009). A decisdo quanto ao melhor modelo ajustado é realizado
escolhendo o menor valor de AlCc, obtido por meio da equacéo (41)

Zef 2n(n, +1)
AICc=In| & + b
n n-n,-2

(41)

onde n representa o nimero de observacGes e n, representa o numero de

parametros do modelo. Para as RNAs o numero de parametros do modelo

corresponde ao numero de pesos e de bias a serem ajustados, sendo

n, =I (m +1)+ j (I +1), onde m é o niumero de entradas, | € o nUmero de neurdnios na

camada oculta e j € o numero de neurdnios na camada de saida (YU et al., 2006).

O box-percentile plot foi utilizado para comparar os modelos de regressao
desenvolvidos e na etapa de andlise de sensibilidade das cartas de controle. O
box-percentile plot foi desenvolvido por Esty e Banfield (2003) e combina as virtudes
dos boxplots (facilidade de interpretacdo e capacidade de comparar varios conjuntos
de dados simultaneamente) com as dos graficos de percentil (exibir todos os dados e
sem escolha arbitraria na construcao).

A ideia box-percentile plot é usar a largura (como no boxplot) para enfatizar o
meio dos dados e continuar a usar a largura (mas nédo de forma arbitraria) para dar
menos énfase aos dados mais extremos (como séo dadas menos énfase as caudas
e outliers nos boxplots). No boxplot o comprimento das linhas fora do retangulo
(chamadas de whisquers) informam sobre a cauda da distribuicéo.

Assim, as “caixas” do box-percentile plot sédo largas no meio (como as “caixas”
do boxplot), estreitas a partir do meio (como sao as caudas) e muito estreitas nos

extremos. Em qualquer altura, a largura da “caixa” irregular € proporcional ao percentil
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dessa altura até o 50° percentil e, acima do 50° percentil, a largura & proporcional a
100 menos o percentil. Assim, a largura em qualquer altura é proporcional a
porcentagem das observacdes que sdo mais extremas nessa direcdo (ESTY;
BANFIELD, 2003).

Como nos boxplots, a mediana (50° percentil, 2° quartil - Q2), o 25° percentil (1°
quartil - Q1) e o 75° percentil (3° quartil - Q3) sdo marcados com segmentos de linha
(ESTY; BANFIELD, 2003, MONTEGOMERY; RUNGER, 2003). Na Figura 14, a
mediana, o 1° quartil (Q1) e o 3° quartil (Q3) foram destacados com segmentos de
linha nas cores vermelha e azul, respectivamente.

No boxplot um ponto é considerado um valor extremo ou valor atipico (outlier)

guando estiver fora do intervalo compreendido ente o limite inferior (Ql-],S(Q3 -Ql))

e o limite superior (Q, +],5(Q3 -Ql) ), conforme apresentado no exemplo da Figura 14

(MONTEGOMERY; RUNGER, 2003).

A Figura 14 (a) apresenta o box-percentile plot e a Figura 14 (b) apresenta o
boxplot para a mesma distribuicdo Normal com p =0, o= 1 e 500 observacdes, onde
verifica-se que no box-percentile plot a largura em qualquer altura é proporcional a

porcentagem das observacoes.

Figura 14 - Box-percentile plot e boxplot para uma distribuicdo Normal
o — o —
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<&—— 3° quartil (Q3)

v

O ++— Mediana =

v

<+——1° quartil (Qu)

i thi
Limite inferior >
outii >0
o] utliers o] —>g
T
(a) box-percentile plot (b) boxplot

Fonte: a autora, 2018.
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4.1.4 Desenvolvimento das cartas de controle

O modelo de regresséo validado € utilizado para o desenvolvimento da carta
de controle dos residuos padronizados, com a definicdo dos limites de controle e a
verificagdo se o0 processo esta sob controle. Caso o0 processo nao esteja sob controle,
devem ser analisadas as causas especiais e tomadas as medidas necessérias para a
correcdo destas. Uma vez identificadas e eliminadas as causas especiais, 0 processo
se torna estavel e deve ser desenvolvido novo modelo de regressdo com 0S Novos
dados e construida a nova carta de controle. Na sequéncia, realiza-se o

monitoramento do processo.

As estimativas de média (ex) e do desvio padrdo (oem) dos residuos

padronizados dos dados do processo sob controle séo utilizadas para calcular o limite
superior de controle (LSC), o limite inferior de controle (LIC) e a linha central (LM) da
carta de controle univariada de Shewhart, conforme equacbes (42), (43) e (44)
(SANT"ANNA, 2009)

LSC =en + 40, (42)
LM =ep (43)
LIC =en — Ao, (44)

onde 1 é a constante que define a largura dos limites de controle correspondente a
uma regido de controle (1-«) e um namero meédio desejado de amostras até um
alarme falso (NMAo). Habitualmente, utiliza-se o valor de A igual a 3 (trés) devido a
aproximacéo pela distribuicdo Normal, correspondendo a NMAo = 370,4.
Dentre os testes de estabilidade apresentados por Western Electric (1958),
nesta pesquisa sao utilizados os seguintes testes:
e Teste 1: um ponto acima do LSC ou abaixo do LIC;
e Teste 2: dois em trés pontos consecutivos se localizam além dos linites de
alerta de dois desvios padrao;

e Teste 3: uma sequéncia de oito pontos localizados do mesmo lado da linha.
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Caso ocorra um destes trés tipos de causas especiais, 0 processo €
considerado como fora de controle estatistico e, desta forma, as causas especiais que
alteraram o estado do processo devem ser investigadas. Se as causas especiais
forem detectadas, os pontos fora de controle devem ser desconsiderados, um novo
modelo de regressao deve ser obtido e os limites de controle devem ser calculados
novamente. Caso nao existam novos pontos fora de controle, os modelos de

regressao e os limites de controle séo utilizados na Fase Il do método proposto.

4.2 FASE Il - MONITORAMENTO DO PROCESSO

A Fase Il € o monitoramento propriamente dito do processo, sendo assumido
que o modelo de regressédo estimado na Fase | esta correto e que os novos dados a
serem monitorados seguem a mesma distribuicdo de probabilidade que os dados da
Fase I.

ApoOs o calculo dos residuos padronizados dos novos dados através dos
modelos de regressdo obtidos na Fase |, sdo construidas as cartas de controle dos
residuos com os limites de controle calculados na Fase I. Se apés a realizacdo dos
testes de estabilidade o processo estiver fora de controle estatistico, devem ser

identificadas e analisadas as causas especiais.

4.3 ANALISE DE SENSIBILIDADE DAS CARTAS DE CONTROLE

Na proxima etapa é realizada a analise de sensibilidade das cartas de controle
atraves de um estudo de simulagcéo de Monte Carlo para a obtencao do nimero médio
de amostras (NMA) até a deteccdo de causas especiais de cada carta de controle,
para um processo sob controle e um processo fora de controle, onde sao induzidas
diferentes alteracdes na meédia da caracteristica da qualidade.

Segundo Costa et al. (2010), uma medida de sensibilidade de uma carta de
controle pode ser obtida por meio do NMA, que visa determinar a taxa de alarmes
falsos da carta de controle e a sensibilidade da carta em detectar alteracdes

pré-definidas no processo.
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Quando o processo estd sob controle estatistico, 0 NMAo indica 0 niumero
médio de pontos necessarios para a ocorréncia do primeiro alarme falso na carta de
controle. Quando o processo esta fora de controle estatistico, 0 NMA1 indica o nimero
médio de amostras até a presenca de causas especiais (MONTGOMERY, 2004;
COSTA et al., 2010).

Um maior valor de NMAo indica uma menor probabilidade de alarmes falsos no
processo, ou seja, um valor alto de NMAo € um indicio de que serdo necessarias
poucas interrupcdes no processo quando este esta sob controle estatistico. Um menor
valor de NMA: representa um menor numero médio de amostras coletadas até a
deteccdo da alteracdo induzida, ou seja, um baixo valor de NMA: esta diretamente
relacionado ao tempo necessario para a deteccdo de uma causa especial
(MONTGOMERY, 2004; COSTA et al., 2010).

O NMAo pode ser escrito em funcéo da probabilidade de erro do tipo | (« ), que
€ a probabilidade da carta de controle detectar uma alteracdo no modelo de referéncia
monitorado quando o processo esta sob controle estatistico (MONTGOMERY, 2004),

conforme equacéo (45)

NMAO=£ e a=1-P[LIC<x<LSClp=p, ] (45)
o

onde p, é a média da caracteristica da qualidade de um processo sob controle, LSC

€ o limite superior de controle e LIC € o limite inferior de controle.

O NMA1 pode ser escrito em funcao da probabilidade de erro do tipo Il (S3), que

€ a probabilidade da carta de controle ndo detectar uma alteracdo no modelo de
referéncia monitorado quando o processo esta fora de controle estatistico
(MONTGOMERY, 2004), conforme equacéo (46)

1

NMA, = (1—ﬂ)

e S=P[LIC<x<LSC|p=p,],com p,=p,+5 (46)

onde & ¢é a alteragdo induzida no processo, p, € a media da caracteristica da

qualidade de um processo sob controle, p, € a média da caracterisitica da qualidade
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de um processo fora de controle, LSC € o limite superior de controle e LIC € o limite
inferior de controle.

Dyer (2016) apresenta que o NMA tem sido tipicamente usado para quantificar
o desempenho da carta de controle. Um critério de desempenho alternativo € a funcéo
distribuicdo cumulativa (Cumulative Distribution Function, CDF) do numero de
amostras coletadas até a presenca de um sinal e 0 numero mediano de amostras
(Median Run Length, MRL). O CDF mede a propor¢do cumulativa dada pelo i-€simo
periodo apos a alteracao e indica a probabilidade de uma variavel ter um valor menor
ou igual a um valor selecionado. O CDF caracteriza completamente a distribuicdo do
ndamero de amostras, enquanto o NMA é apenas a média. O MRL é definido como o
namero mediano (50° percentil) de amostras coletadas até a presenca de um sinal.

Para uma distribuicdo assimétrica, tal como a distribuicio do numero de
amostras que segue uma distribuicdo geométrica, a média é maior do que a mediana.
Portanto, a média ndo € uma representacao adequada do centro da distribuicdo e os
percentis da distribuicdo do numero de amostras precisam ser calculados para
complementar o NMA (TEOH et al., 2016). Assim, o MRL pode ser usado em conjunto
com o NMA e o CDF.

O desvio padrdao do numero de amostras (Standard Error of the Run Length,

SRL) e 0 MRL podem ser escritos como uma fungéo da probabilidade de erro do tipo

| () (DYER, 2016). O 100° percentil (0 < p" <1) é definido como o menor inteiro t de
modo que o CDF de t é pelo menos igual a p" (CHAKRABORTI, 2007). O valor do

p™ percentil do niUmero de amostras (RLpth ) pode ser escrito como uma funcéo do «
e p™ percentil. O Rme calculado é aproximado para o inteiro mais préximo com um

valor minimo de um. O 50° percentil (p™ =0,5) é o MRL. A equacio (47) apresenta

as equacoes para o SRL, MRL e Rme

N/ In(0,50) In(1- p"percentil )

SRE=— in(l-a) " T n(-a)

(47)
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5 ESTUDO EXPERIMENTAL

A implementacdo da modelagem e do monitorameno utilizando cartas de
controle dos residuos baseadas em modelos RVR, SVR e RNAs foi aplicada ao estudo
de caso experimental da proporcao da concentracdo de fosforo nas ligas metélicas
produzidas por uma empresa siderurgica. A Figura 12 apresenta o fluxograma
simplificado das estapas de implementacdo da Fase | e da Fase Il das cartas de
controle baseadas em modelos de regressao.

A qualidade de produtos e processos é um desafio constante nas organizacdes
industriais. Um dos principais fatores que afetam a qualidade dos produtos nas
empresas siderurgicas é a existéncia de contaminantes nas ligas de aco.

O processo de refino adotado pela empresa utiliza o oxigénio de alta pureza
para realizar a reducdo dos niveis de carbono do Ferro Manganés Alto Carbono
(FeMnAC), produzindo o Ferro Manganés Médio Carbono (FeMnMC), que é mais
valorizado pelo mercado. Durante o processo de refino, ocorre a alteracéo dos teores
dos outros elementos, dentre estes, o fosforo.

Uma das principais impurezas encontradas no processo siderdrgico € a
presenca de fosforo (phosphorus, P). As ligas de ferromanganés sdo uma das
principais fontes de contaminacéo de fosforo na fabricacao de aco, o que demanda o
uso limitado deste tipo de liga ao longo do processo (UM et al., 2014). Altos niveis de
fésforo causam danos as caracteristicas fisicas das ligas de aco, impactando na
qualidade deste produto. Portanto, é necessario o uso de um método que permita a
analise e o controle do processo, para gerar alta confiabilidade do processo e produtos
de alta qualidade (BARELLA et al., 2017).

Conforme Chaudhary et al. (2001), os principais efeitos do fésforo sobre o aco
séo: (i) aumento da dureza; (ii) diminuigdo da ductibilidade; (iii) fragilidade a frio; (iv)
propicia o surgimento de ghost lines em agos com teores mais elevados de carbono;
(v) em altas concentracdes o fosforo aumenta a fragilidade a quente.

Pedrini e Caten (2010) discutem que esse processo consiste na reacéo de
descarburacdo entre o metal liquido com a injecdo de oxigénio no banho metalico.
Para realizar o processo de desfosforacdo € dissolvido cal (CaO) durante a

descarburacao na intencéo de reduzir a proporcao de fosforo no produto final.
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O estudo do processo de refino das ligas metalicas de FeMnMC consiste em
21 variaveis de controle definidas como relevantes para a modelagem do processo de
desfosforacdo, as quais foram agrupadas como: composicdo das ligas metalicas,
composicdo da escoria, composicdo das cargas solidas e niveis de basicidade:
binaria, quaternaria e oOtica, conforme apresentado no Quadro 3. A caracteristica da
qualidade analisada € a proporgdo da concentracdo de fésforo nas ligas metalicas.

Quadro 3 - Variaveis iniciais do processo em estudo

Grupo Variaveis Unid
Composic¢éo da liga Si*, P*, Fe*, Ti*, C*, O3 %
Composigéo da escoria MgO, MnO, CaO, SiO,, Al,O3, BaO, K:0, TiO2, FeO wt-%
Composicgdo das cargas soélidas | Initial, Liquid, Dross Nm3
Niveis de basicidade BB, BQ, BO Nm?3
Caracteristica da qualidade P %

Fonte: a autora, 2018.

Foram analisados dados de 257 ligas metalicas do processo. Para a selecao
das variaveis relevantes para a construcao do modelo de regresséao foi realizado o
teste de correlacdo de Pearson, conforme equacéo (30).

Apos o teste de correlacdo de Pearson foram selecionadas as quatro variaveis
de entrada (controle) que apresentaram coeficiente de correlacdo com a proporgao da
concentracédo de fosforo no final do processo igual ou superior a 0,2: quantidade inicial
de fosforo (P*), teor inicial de Carbono (C*), teor de Oxido de Manganés (MnO) e
basicidade liquida (Liquid). As demais variaveis de entrada do processo apresentaram
coeficiente de correlacéo inferior a 0,2 e ndo foram utilizadas para modelar o processo.
A variavel de saida (caracteristica da qualidade) do processo é a proporcao da
concentracéo de fosforo (P) nas ligas metalicas.

A Figura 15 apresenta os histogramas com as distribuicdes de probabilidade
Normal sobrepostas para as quatro variaveis de controle selecionadas: (a) quantidade
inicial de fésforo (P*), (b) teor inicial de Carbono (C*), (c) teor de Oxido de Manganés
(MnO), (d) basicidade liquida (Liquid).

A Tabela 3 apresenta informacdes estatisticas das varidveis de controle
selecionadas e da caracteristica da qualidade. A Figura 16 apresenta o grafico da
proporcao da concentracdo de fosforo no final do processo de refino das 257 ligas

metalicas.



Figura 15 - Histogramas com as distribuicdes de probabilidade Normal sobrepostas para
as variaveis de controle: (a) quantidade inicial de fosforo (P*), (b) teor inicial
de Carbono (C*), (c) teor de Oxido de Manganés (MnO), (d) basicidade liquida
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Tabela 3 - Informac0fes estatisticas das variaveis selecionadas
Variavel Média Desvio padrdo Maximo Minimo Correlagéo
X1 p* 0,216 0,026 0,280 0,155 0,707
Varidveis de X2 c* 6,752 0,147 7,070 6,077 -0,228
controle X3 MnO 39,062 5,971 51,993 24,202 0,259
X4 Liquid 9,866 1,547 12,700 5,510 -0,301
Caracteristica P 0,260 0,026 0,331 0,204 1,000

da qualidade

Fonte: a autora, 2018.

O teste de Shapiro-Wilk com 95% de nivel de confianca foi utilizado para a
verificacdo da normalidade da proporgéo da concentracéo de fosforo e a hipdtese de
normalidade foi rejeitada (p-value < 0,05). Por meio da analise da distribuicdo dos
dados verificou-se que a distribuicdo de probabilidade Beta € a que melhor representa
a distribuicdo de probabilidade da proporcdo da concentracdo de fésforo.

A autocorrelagcéo da proporcdo da concentracao de fosforo foi examinada pelo

grafico da fungdo de autocorrelagdo e pela estatistica de Durbin-Watson (d,, ),
calculada pela equagéo (35). Os valores do limite superior (d, ) e limite inferior (d,)

da Tabela de Durbin-Watson, para 257 observacdes e nivel de significancia de 5%

sdo: d =1,73 e d, =1,78. O valor obtido pela estatistica de Durbin-Watson foi
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d, =1,64. Desta forma, 0<d, <d, e os dados s&o considerados com autocorrelagéao

positiva.

Figura 16 - Proporgdo da concentracao de fosforo no final
do processo de refino
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Fonte: a autora, 2018.

A Figura 17 (a) apresenta o histograma com a distribuicdo de probabilidade
Beta sobreposta, a Figura 17 (b) apresenta o gréafico de probabilidade normal, a Figura
17 (c) apresenta o gréfico de autocorrelacéo e a Figura 17 (d) apresenta o grafico de
autocorrelacao parcial da proporgcéao da concentracdo de fésforo.

Conforme apresentado na Tabela 3, as variaveis de controle selecionadas
possuem valores minimos e maximos muito diferentes como, por exemplo, o valor
maximo de MnO é quase duzentas vezes maior do que o valor maximo de P*. Para
evitar que uma variavel predomine sobre a outra e para obter um bom desempenho
dos modelos foi realizada a normalizacao dos dados no intervalo [0,1], utilizando a
equacao (31).

ApoOs a fase de pré-processamento dos dados, o conjunto total de dados do
processo foi dividido aleatoriamente em dois subconjuntos: 205 (80%) dados para o

grupo de treinamento e 52 (20%) para o grupo de teste.
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Figura 17- (a) Histograma com distribuicdo Beta sobreposta, (b) grafico de probabilidade
normal, (c) grafico de autocorrelacao e (d) grafico de autocorrelacdo parcial da
proporcédo da concentracdo de fosforo
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Fonte: a autora, 2018.

5.1 MODELOS BASEADOS EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para o desenvolvimento dos modelos baseados em RNAs foi utilizado o
programa R®. A arquitetura selecionada foi a Perceptron Multicamadas (Multilayer
Perceptron, MLP), que € uma rede totalmente conectada.

As simulagdes foram realizadas com a rede MLP com quatro variaveis de

entrada, uma camada oculta e uma variavel de saida. As variaveis de entrada do
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modelo sdo: quantidade inicial de fésforo (P*), teor inicial de Carbono (C*), teor de
Oxido de Manganés (MnO) e basicidade liquida (Liquid). A variavel de saida do
modelo é a proporgéo da concentracdo de fosforo (P) nas ligas metalicas. O conjunto
total de dados do processo foi dividido aleatoriamente em dois subconjuntos: 205
(80%) dados para o grupo de treinamento e 52 (20%) para o grupo de teste.

Para as simulacdes, as funcdes de ativacao utilizadas na camada oculta e na
camada de saida foram: linear, gaussiana, logistica e tangente hiperbdlica. Os
algoritmos de treinamento utilizados foram: backpropagation, backpropagation com
momentum, Levenberg-Marquardt e gradiente conjugado escalonado (Scaled
Conjugate Gradiente, SCG).

Apos as simulacBes, a RNA do tipo MLP selecionada utiliza: algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt, funcdo de ativacao logistica na camada oculta,
funcdo de ativacdo linear na camada de saida, taxa de aprendizado de 0,01, taxa de
momentum de 0,1 e nimero de épocas de 500.

O numero de neurbnios da camada oculta foi obtido analisando-se o MSE, o
RMSE, o MAPE e 0 AICc. A Tabela 4 apresenta os resultados de algumas simulacdes,
sendo que foram selecionados 11 neurdnios para a camada oculta.

Apbs a selecdo da arquitetura e dos parametros, a RNA foi teinada e, ap0s a
fase de treinamento, 0 modelo obtido foi utilizado para predizer a caracteristica da

qualidade utilizando os dados do grupo de treinamento e de teste.

Tabela 4 - Resultados das simulacGes para as RNAs

indice de Nimero de neurbnios
desempenho 10 11 12 13 14
MSE 0,000239 0,000235 0,000266 0,000266 0,000282
RMSE 0,0155 0,0153 0,0163 0,0163 0,0168
MAPE (%) 4,64 4,72 4,97 4,82 4,98
AlCc 166 192 221 252 287

Fonte: a autora, 2018.

5.2 MODELOS BASEADOS EM REGRESSAO POR VETORES DE SUPORTE

Para o desenvolvimento dos modelos baseados em SVR foi utilizado o

programa R® e foram utilizadas as fungdes kernel do Quadro 2. O algoritmo ED é
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utilizado para a minimizacdo da fungéo objetivo, que é definida como o RMSE dos
dados de treinamento, dado pela equagéo (32).

As variaveis de entrada do modelo sdo: quantidade inicial de fésforo (P*), teor
inicial de Carbono (C*), teor de Oxido de Manganés (MnO) e basicidade liquida
(Liquid). A variavel de saida do modelo € a proporcdo da concentracéao de fosforo (P)
nas ligas metdlicas. O conjunto total de dados do processo foi dividido aleatoriamente
em dois subconjuntos: 205 (80%) dados para o grupo de treinamento e 52 (20%) para
0 grupo de teste.

A Figura 13 apresenta o fluxograma simplificado para o desenvolvimento do
modelo SVR otimizado pelo algoritmo ED. Nesta tese foi utilizado o algoritmo de ED

auto-adaptativo jDE do pacote DEoptimR do programa R®. O tamanho da populagéo

(Np) foi definido como Np=10xn,, onde n, & o numero de parametros do modelo

SVR. Os critérios de parada utilizados foram o nimero méaximo de itera¢c@es igual a

200xn, e a tolerancia igual a 1 x 107,

Para a selecao dos parametros livres do modelo SVR com o kernel funcéo de

base radial (Radial Basis Function, RBF) (parametros C, ¢ e y), primeiro foi utilizado

o procedimento proposto por Cherkassky e Ma (2004) e identificado o melhor espaco
de busca. O espaco de busca para os parametros de controle do modelo SVR foi:
Ce[1;50], £ €[0,001;1], y €[0,001;1], u €[0;10] e d €[1;5].

Os parametros do modelo SVR também foram obtidos utilizando a busca em
grade em conjunto com a validacdo cruzada (10-fold) nos dados de treinamento.

Os melhores valores obtidos para os parametros do modelo SVR sao
apresentados na Tabela 5, onde ED representa a otimizagdo pelo algoritmo ED
auto-adaptativo e BG representa o método de busca em grade em conjunto com a
validagéo cruzada (10-fold).

Tabela 5 - Melhores pardmetros dos modelos SVR

Parametros do kernel
Modelo Y d u C € SVs(%) RMSE

ED Linear - - 1,6382 0,2537 135(65,8) 0,0151627
ED Polinomial 0,02227 1 32336 44,6386 0,2529 136 (66,3) 0,0151633
ED Laplaciano 0,01854 - - 6,7758 0,2656 138 (67,3) 0,0142609
ED RBF 0,04175 - - 3,3651 0,3449 135(65,8) 0,0140385
ED Sigmoidal 0,00551 - 0,0014 15,8328 0,3422 114 (55,6) 0,0151339
BG Laplaciano 0,00503 - - 7,7224 0,2445 144 (70,2) 0,0148802
BG RBF 0,01050 - - 4,0025 0,0300 138(67,3) 0,0147601

Fonte: a autora, 2018.
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Da Tabela 5 verifica-se que o modelo SVR que obteve o menor valor de RMSE
foi o obtido com o kernel RBF e otimizado por ED, cujos parametros sao: C = 3,3651,
e =0,3449 e y =0,04175, numero de SVs = 135 e RMSE dos dados de treinamento

igual a 0,0140385. O numero de vetores de suporte (SVs) deste modelo ficou em
65,8% da quantidade de dados do grupo de treinamento, 0 que pode ser considerado
uma indicacdo de bom ajuste do modelo, pois considera-se que quanto menor o
namero de vetores de suporte utilizados, menor € a possibilidade de existir
sobreajuste do modelo.

Os parametros do modelo SVR obtidos com o kernel RBF e otimizado por ED
foram utilizados para o treinamento e, apos a fase de treinamento, 0 modelo obtido foi
utilizado para predizer a caracteristica da qualidade utilizando os dados do grupo de

treinamento e de teste.

5.3 MODELOS BASEADOS EM REGRESSAO POR VETORES DE RELEVANCIA

Para o desenvolvimento dos modelos baseados em RVR foi utlizado o
programa R® e foram utilizadas as fungbes kernel do Quadro 2. O algoritmo ED é
utilizado para a minimizacdo da funcéo objetivo, que € definida como o RMSE dos
dados de treinamento, dado pela equacéo (32).

As variaveis de entrada do modelo séo: quantidade inicial de fosforo (P*), teor
inicial de Carbono (C*), teor de Oxido de Manganés (MnO) e basicidade liquida
(Liquid). A variavel de saida do modelo é a propor¢éo da concentracéo de fésforo (P)
nas ligas metélicas. O conjunto total de dados do processo foi dividido aleatoriamente
em dois subconjuntos: 205 (80%) dados para o grupo de treinamento e 52 (20%) para
0 grupo de teste.

A Figura 13 apresenta o fluxograma simplificado para o desenvolvimento do
modelo RVR otimizado pelo algoritmo ED. Nesta tese foi utilizado o algoritmo de ED

auto-adaptativo jDE do pacote DEoptimR do programa R®. O tamanho da populagéo

(Np) foi definido como Np=10xn_ , onde n, &€ o nimero de parametros do modelo

RVR. Os critérios de parada utilizados foram o nimero maximo de iteracfes igual a

200xn, e a tolerancia igual a 1 x 107.
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O espacgo de busca para os parametros do modelo RVR foi: ;/e[0,00l;l],

ue[0;10] e de[15]. Os parametros do modelo RVR também foram obtidos

utilizando a busca em grade em conjunto com a validagéo cruzada (10-fold) nos dados
de treinamento.

Os melhores valores obtidos para os parametros do modelo RVR sao
apresentados na Tabela 6, onde ED representa a otimizacdo pelo algoritmo ED
auto-adaptativo e BG representa o método de busca em grade em conjunto com a

validacdo cruzada (10-fold).

Tabela 6 - Melhores parametros dos modelos RVR
Parametros do kernel

Modelo Y d u RVs (%) RMSE
ED Linear - - - 7 (3,4) 0,0292070
ED Polinomial 0,019960 1 5,6122 3(1,5) 0,0144930
ED Laplaciano 0,002224 - - 10 (4,9) 0,0137368
ED RBF 0,003713 - - 7 (3,4) 0,0142890
ED Sigmoidall 0,045197 - 0,4746 4(1,9) 0,0150930
BG Laplaciano 0,002824 - - 9 (4,4) 0,0143510
BG RBF 0,002510 - - 19 (9,2) 0,0144207

Fonte: a autora, 2018.

Da Tabela 6 verifica-se que o modelo RVR que obteve o menor valor de RMSE
foi o obtido com o kernel Laplaciano e otimizado por ED, cujos parametros sao:
y = 0,002224, nimero de RVs = 10 e RMSE dos dados de treinamento igual a

0,0137368. O numero de vetores de relevancia (RVs) deste modelo ficou em 4,9% da
quantidade de dados do grupo de treinamento, o que pode ser considerado uma
indicacdo de bom ajuste do modelo.

Analisando os resultados da Tabela 5 e da Tabela 6 verifica-se que o DE-RVR
Laplaciano apresenta desempenho um pouco melhor do que o DE-SVR RBF, mas o
DE-RVR Laplaciano apresenta um namero menor de RVs (10) comparado ao numero
de SVs do DE-SVR RBF (135). Desta forma, o niumero de SVs do modelo SVR obtido
com o kernel RBF e otimizado por ED é aproximadamente treze vezes maior do que
0 numero de RVs do modelo RVR obtido com o kernel Laplaciano e otimizado por ED.
Isto significa que o modelo RVR é mais esparso do que o modelo SVR.

Da analise da Tabela 5 e da Tabela 6 observa-se que: (i) DE-RVR Laplaciano
e DE-RVR RBF obtiveram valores menores de RMSE do que o BG-RVR Laplaciano
e BG-RVR RBEF; (ii) DE-SVR Laplaciano e DE-SVR RBF possuem valores menores
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de RMSE do que BG-SVR Laplaciano and BG-SVR RBF; (iii) BG-RVR Laplaciano e
BG-RVR RBF apresentam desempenho um pouco melhor do que BG-SVR Laplaciano
e BG-SVR RBF; (iv) RVR Linear apresentou o maior valor de RMSE entre todos os
modelos RVR e SVR.

Os parametros do modelo RVR obtido com o kernel Laplaciano e otimizado por
ED foram utilizados para o treinamento e, apds a fase de treinamento, o modelo obtido
foi utilizado para predizer a caracteristica da qualidade utilizando os dados do grupo

de treinamento e de teste.

5.4 ANALISE DOS MODELOS DE REGRESSAO

Para realizar a comparagdo com os modelos desenvolvidos com RVR, SVR e
RNAs foi utilizado o modelo de regressédo Beta para modelar a proporcdo de
concentracdo de fosforo utilizando os dados de treinamento (205 observacoes).

A equacdo (48) apresenta 0 modelo de regressdo Beta estimado para a
proporcao de concentracdo de fésforo no processo siderargico contendo as variaveis
de controle que apresentaram significancia estatistica para explicar a caracteristica
da qualidade, ao nivel de significancia de 5%, baseado no teste estatistico de Wald.
O modelo estimado apresenta distribuicdo Beta, funcao de ligacéo logit e método de
estimacdo por maxima verossimilhanca. Os dados de teste (52 observages) séo
usados com o modelo de regressdo Beta para a predicdo de valores futuros da
proporcao de concentracdo de fosforo.

P= BETA[exp(—1.2985 +0.4607P" —0.0547C" +0.1704MnO —0.0489 Liquid )] (48)

Para a andlise da adequacdo dos modelos de regressdo desenvolvidos
utilizando RVR, SVR e RNAs e regressao Beta sao utilizados métodos graficos, testes
estatisticos, calculos de erros e célculo do coeficiente de determinagéo.

A verificacdo da normalidade dos residuos dos quatro modelos foi realizada
utilizando o teste de normalidade de Shapiro-Wilk com 95% nivel de confianga. Os
valores de p-value obtidos nos modelos para os dados do grupo de treinamento foram:
modelo RVR: p-value = 0,39; modelo SVR: p-value = 0,25; modelo RNA:
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p-value = 0,53; modelo Beta: p-value = 0,65. Baseados nestes resultados, pode-se
considerar que os residuos seguem a distribuicdo normal, pois p-value > 0,05. Foram
obtidos, também, os valores de p-value para os dados do grupo de teste: modelo RVR:
p-value = 0,27; modelo SVR: p-value = 0,12; modelo RNA: p-value = 0,20; modelo
Beta: p-value = 0,17. Baseados nestes resultados, pode-se considerar que 0s
residuos seguem a distribuicdo normal, pois p-value > 0,05.

A Figura 18 apresenta os graficos de probabilidade normal dos residuos dos
modelos para os dados do grupo de treinamento e a Figura 19, para os dados do

grupo de teste, onde os residuos sdo obtidos por meio da equacéo (33).

Figura 18 - Gréficos de probabilidade normal para os residuos dos modelos para o grupo de

treinamento: (a) modelo RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Figura 19 - Graficos de probabilidade normal para os residuos dos modelos para o grupo de
teste: (a) modelo RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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A Figura 20 apresenta o gréafico dos residuos dos modelos versus a ordem de

coleta dos dados para os grupos de treinamento e de teste, ndo sendo detectada a

presenca de configuracdes especiais que possam indicar que o0s residuos sao

autocorrelacionados. Na Figura 20, as 52 observagbes do grupo de teste s&o

apresentados apos as 205 observagfes do grupo de treinamento para facilitar a

visualizacdo dos dados dos dois grupos nos graficos.
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Figura 20 - Gréficos dos residuos dos modelos versus a ordem de coleta dos dados: (a) modelo
RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Outro teste realizado para a validacdo do modelo de regresséo estimado € a

estatistica de Durbin-Watson (d,, ), calculada pela equagdo (35), para verificar a

hipotese de que os residuos séo independentes.

Para o grupo de treinamento, os valores do limite superior (d ) e limite inferior

(d,) da Tabela de Durbin-Watson, para 205 observacdes e nivel de significancia de

5% sao: d =1,69 e d, =1,75. Os valores obtidos com os dados do grupo de

treinamento foram: modelo RVR: d, =1,72; modelo SVR: d, =1,71; modelo RNA:
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d, =1,71; modelo Beta: d, =1,70. Desta forma, para todos os modelos, os valores
calculados de d, estédo entre d, <d, <d, e os testes séo inconclusivos.
Para o grupo de teste, os valores do limite superior (d, ) e limite inferior (d, ) da

Tabela de Durbin-Watson, para 52 observacdes e nivel de significAncia de 5% sao:

d, =1,35 e d, =1,59. Os valores obtidos com os dados do grupo de teste foram:
modelo RVR: d, =1,62; modelo SVR: d, =1,72; modelo RNA: d, =1,62; modelo
Beta: d, =1,70. Desta forma, para todos os modelos, os valores calculados de d,
estdo entre d, <d, <4-d, indicando que os residuos sdo independentes.

A Figura 21 apresenta os graficos da funcdo de autocorrelacdo para os
residuos obtidos com os dados do grupo de treinamento e a Figura 22, para os dados
do grupo de teste.

Para a verificacdo se os residuos possuem variancia aproximadamente
constante (homoscedasticidade) foi realizado o teste de Levene e construido o grafico
dos residuos versus os valores estimados pelos modelos. Os valores de p-value
obtidos nos modelos com os dados do grupo de treinamento foram: modelo RVR:
p-value = 0,11; modelo SVR: p-value = 0,58; modelo RNA: p-value = 0,12; modelo
Beta: p-value = 0,15. Os valores de p-value obtidos nos modelos com os dados do
grupo de teste foram: modelo RVR: p-value = 0,081; modelo SVR: p-value = 0,28;
modelo RNA: p-value = 0,079; modelo Beta: p-value = 0,091. Como p-value > 0,05 em
todos os modelos, com os dados do grupo de treinamento e de teste, ndo se rejeita a
hipétese de homoscedasticidade dos resisuos.

Na Figura 23 sdo apresentados os graficos dos residuos versus os valores
estimados pelos modelos. Verifica-se que os residuos obtidos com os dados dos
grupos de treinamento e de teste estdo dispersos aleatoriamente em torno do eixo
horizontal e ndo estédo seguindo padrbes especificos. Desta forma, pode-se considerar
gue os residuos possuem variancia aproximadamente constante.

Na sequéncia, foi verificado o grau de concordancia entre os residuos e 0s

valores estimados utilizando a média (e,) e o desvio padréo (o, ) dos residuos, sendo
esperado que a maioria dos residuos estejam compreendidos em €, 2o, . Na Figura

23 verifica-se que todos os modelos apresentam mais de 94% dos residuos dentro
deste intervalo, representando um bom ajuste entre os dados do processo e os dados

estimados pelos modelos. A Figura 23 foi utilizada, também, para a verificacdo dos
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outliers, sendo que um outlier € um residuo maior do que €, +30, . Pode-se verificar

que nenhum dos modelos possui residuos fora destes limites.

Figura 21 - Graficos da funcéo de autocorrelagcdo para os residuos obtidos com o grupo de
treinamento: (a) modelo RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Fonte: a autora, 2018.

Para a verificacdo do grau de concordancia entre os residuos e os valores

estimados e da presenca de outliers pode ser utilizado o gréfico dos residuos

padronizados versus os valores estimados e, se 0s residuos padronizados séo i.i.d.,

em torno de 95% devem estar no intervalo [-2,2] e 99% no intervalo [-3;+3]
(WERKEMA; AGUIAR, 1996). Os residuos padronizados sao obtidos por meio da

equacao (34). A Figura 24 apresenta os graficos dos residuos padronizados versus
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os valores estimados pelos modelos para os dados dos grupos de treinamento e de
teste. Conforme apresentado na Figura 24, em todos os modelos mais de 94% dos
residuos estédo no intervalo [-2,2] e 100% no intervalo [-3;+3], comprovando o bom

ajuste dos modelos aos dados do processo.

Figura 22 - Graficos dafuncéo de autocorrelacdo para os residuos obtidos com o grupo de teste:
(a) modelo RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Fonte: a autora, 2018.
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Figura 23 - Graficos dos residuos versus valores estimados pelos modelos: (a) modelo RVR, (b)
modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Fonte: a autora, 2018.

ApOs estes testes, verifica-se que os residuos obtidos com os modelos RVR,
SVR, RNA e Beta podem ser considerados normais, independentes e identicamente
distribuidos com variancia aproximadamente constante, sendo evidéncias de que os
modelos sdo adequados para os dados do processo. Desta forma, os modelos podem
ser utilizados para predizer a proporcao da concentracdo de fosforo no processo.

A Tabela 7 apresenta informacdes estatisticas da propor¢do da concentracao
de fésforo estimada pelos quatro modelos, utilizando os dados dos grupos de
treinamento e de teste. Verifica-se que os resultados obtidos pelos modelos séo

similares as informacgdes obtidas com os dados experimentais.
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Figura 24 - Gréaficos dos residuos padronizados versus valores estimados pelos modelos:
(a) modelo RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Fonte: a autora, 2018.

Tabela 7 - Informac8es estatisticas da proporcao da concentracdo de féosforo estimada pelos
modelos

Proporcédo da concentracdo de fosforo

Experimental RVR SVR RNA Beta
Maximo 0,3240 0,3044 0,3045 0,3057 0,3136
Minimo 0,2040 0,2237 0,2186 0,2219 0,2198
Média 0,2599 0,2597 0,2596 0,2596 0,2597
Mediana 0,2590 0,2554 0,2582 0,2591 0,2581
Desvio padréo 0,02546 0,02045 0,02031 0,01858 0,02024
Variancia 0,0006483 0,0004185 0,0004125 0,0003453 0,0004098

Fonte: a autora, 2018.
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A Tabela 8 apresenta os valores dos erros, calculados pelas equacdes (36) a
(39), e do coeficiente de determinacéo, calculado pela equacgéo (40), para os dados
do grupo de treinamento e a Tabela 9, para os dados do grupo de teste. Verifica-se
gue todos os modelos representam adequadamente a propor¢cao da concentracéo de
fosforo no final do processo de refino. Os valores dos erros obtidos pelos modelos
para os grupos de treinamento e de teste ndo diferem significativamente, indicando
nao haver sobreajuste dos modelos. O modelo RVR apresenta um desempenho um
pouco melhor do que o modelo SVR. Porém, o modelo RVR apresenta um numero
menor de RVs (10) comparado ao numero de SVs (135) do modelo SVR e, desta

forma, o modelo RVR € mais esparso do que o modelo SVR.

Tabela 8 - Resultados dos erros e do coeficiente de determinac&o para o grupo de treinamento

Grupo de treinamento

Modelo MSE RMSE MAE MAPE(%) SVs/RVs(%) R2
RVR 0,0001887 0,0137368 0,01096 4,219 10 (4,9) 0,792
SVR 0,0001970 0,0140385 0,01108 4,266 135 (65,8) 0,782
RNA 0,0002310 0,0151986 0,01190 4,605 - 0,728
Beta 0,0002304 0,0151804 0,01185 4,554 - 0,734

Fonte: a autora, 2018.

Tabela 9 - Resultados dos erros e do coeficiente de determinacéo para o grupo de teste

Grupo de teste

Modelo MSE RMSE MAE MAPE(%) R?
RVR 0,0002225 0,0149175 0,01203 4,602 0,800
SVR 0,0002243 0,0149787 0,01204 4,603 0,798
RNA 0,0002289 0,0151294 0,01231 4,722 0,786
Beta 0,0002468 0,0157098 0,01278 4,824 0,784

Fonte: a autora, 2018.

Analisando os resultados da Tabela 9 verifica-se que: (i) o modelo RVR
apresenta os menores valores de erros entre os modelos; (i) os modelos RVR e SVR
apresentam desempenho um pouco melhor do que os modelos RNA e Beta; (iii)) as
trés técnicas de aprendizado de maquina apresentam desempenho melhor do que o
método estatistico. Desta forma, os modelos RVR, SVR e RNA apresentam resultados
comparaveis com o modelo Beta sem a necessidade de assumir uma distribuicdo de
probabilidade especifica para a implementacdo dos modelos.

A Figura 25 apresenta os valores observados do processo e 0s valores
estimados pelos quatro modelos, para os grupos de treinamento e de teste. A Figura

26 apresenta os valores observados versus os valores estimados obtidos com os
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modelos, para os grupos de treinamento e de teste. As Figuras 25 e 26 confirmam o
bom desempenho preditivo dos modelos, pois os valores estimados se aproximam

adequadamente dos valores experimentais do processo.

Figura 25 - Graficos dos valores observados e valores estimados pelos modelos: (a) modelo

RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Fonte: a autora, 2018.

O box-percentile plot foi utilizado para a comparacéao dos residuos dos modelos
obtidos com os grupos de treinamento e de teste. Conforme apresentado na se¢ao
4.1.3 e na Figura 14, no box-percentile plot a largura em qualquer altura € proporcional
a porcentagem das observacdes e a mediana, o 25° percentil (1° quartil) e o 75°

percentil (3° quartil) sdo marcados com segmentos de linha.
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Figura 26 - Gréaficos dos valores estimados versus valores observados no processo: (a) modelo
RVR, (b) modelo SVR, (c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Fonte: a autora, 2018.
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A Figura 27 apresenta os box-percentile plots dos residuos obtidos com os

modelos para os grupos de treinamento e de teste, sendo que a mediana, o 25°

percentil (1° quartil) e o 75° percentil (3° quartil) foram destacados com segmentos de

linha nas cores vermelha e azul, respectivamente.

Na Figura 27 verifica-se que a mediana dos residuos dos modelos RVR, SVR,

RNA e Beta do grupo de treinamento é aproximadamente igual, assim como a

mediana dos residuos dos modelos do grupo de teste. No grupo de treinamento, a

diferenga entre o valor maximo e o valor minimo dos residuos é maior no modelo Beta



119

e menor no modelo RVR. No grupo de teste, a diferenca entre o valor maximo e o
valor minimo dos residuos é maior no modelo Beta e menor no modelo RNA.
Com base nos erros calculados e na analise dos residuos, o modelo RVR

apresenta desempenho ligeiramente superior aos modelos SVR, RNA e Beta.

Figura 27 - Box-percentile plots dos residuos obtidos com os modelos
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Fonte: a autora, 2018.

Para evidenciar o desempenho dos modelos desenvolvidos com RVR, SVR e
RNA foi realizada a comparacdo com os modelos de regresséo linear maltipla (Multiple
Linear Regression, MLR) desenvolvidos por Pedrini e Caten (2010) para prever a
concentracdo de fosforo no mesmo processo produtivo. Com a aplicacdo da MLR
foram obtidos sete modelos diferentes, sendo utilizadas transformacdes lineares da
caracteristica da qualidade, como o logaritmo natural da concentracédo de fosforo e a
diferenca entre a concentracéo de fésforo inicial e final da liga. A Tabela 10 apresenta
os sete modelos desenvolvidos por Pedrini e Caten (2010).

Para realizar a comparacao entre os modelos RVR, SVR, RNA e Beta e os
modelos de MLR, os dados do grupo de teste foram usados com os modelos de
regressao apresentados na Tabela 10 para prever valores futuros da proporcéo da
concentracéo de fosforo.

A Tabela 11 apresenta os resultados dos erros calculados por meio das
equacdes (36) a (39). Analisando os resultados obtidos com os dados do grupo de
teste apresentados na Tabela 11, verifica-se que os modelos RVR, SVR, RNA e Beta

apresentam erros menores do que os modelos de MLR da Tabela 10.
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Tabela 10 - Modelos de regressao linear multipla

Modelo Equacéo
: P =0,112+0,748P" —0,00211Fe" +0,000015(Mn0O)’ —0,0121Ba0
2 P =0,103+0,752P" —0,00212Fe" +0,000017(MnO)’
4 P =0,155+0,750P" —0,0309In(Fe")+0,000017(MnO)’
5 In(P) =0,0983+0,751P" +0,00000026(MnO)’ —0,000003(Fe’ )’ ~0,0128Ba0
6 In(P)=0,501+0,163 In(P") +0,0000003(MnO)’ —0,000003(Fe")’ -0,00381 In(BaO)
! In(P —P") = 0,0453 +0,0000003(MnO)’ ~0,000004(Fe" )’ ~0,017(BaO)’
8 In(P —P") =-0,804In(Fe")+0,371In(MnO) - 0,656In(Ca0)

Fonte: adaptado de Pedrini e Caten, 2010.

Tabela 11 - Resultados dos erros calculados para o grupo de teste

Modelo MSE RMSE MAE MAPE(%)
Modelo 1 0,000251168 0,0158482 0,0129624 4,963
Modelo 2 0,000259737 0,0161164 0,0130344 5,014
Modelo 4 0,000258168 0,0160676 0,0130044 5,004
Modelo 5 0,000264255 0,0162559 0,0129054 4,916
Modelo 6 0,000270178 0,0164371 0,0130135 4,985
Modelo 7 0,000300424 0,0173327 0,0131207 4,989
Modelo 8 0,000247714 0,0157389 0,0127920 4,851

RVR 0,000222532 0,0149175 0,0120329 4,602
SVR 0,000224363 0,0149787 0,0120491 4,603
RNA 0,000228898 0,0151294 0,0123100 4,722
Beta 0,000246797 0,0157098 0,0127802 4,824

Fonte: a autora, 2018.

De acordo com Pedrini e Caten (2010), o Modelo 8 foi o melhor modelo para
prever a concentracao de fésforo, o que pode ser comprovado pela analise dos
resultados da Tabela 11, pois o Modelo 8 apresenta os menores erros quando
comparado aos Modelos 1 a 7.

A Figura 28 apresenta os box-percentile plots dos modelos RVR, SVR, RNA e
Beta e dos Modelos 1 a 8 para a comparacao dos residuos obtidos com os dados do
grupo de teste. Conforme apresentado na secdo 4.1.3 e na Figura 14, no
box-percentile plot a largura em qualquer altura é proporcional a porcentagem das
observacoes e a mediana, o 25° percentil (1° quartil) e o 75° percentil (3° quartil) s&o
marcados com segmentos de linha. Na Figura 28, observa-se que a diferenga entre o
valor maximo e o valor minimo dos residuos € maior nos Modelos 1 a 8 e menor nos
modelos RVR, SVR, RNA e Beta.
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Figura 28 - Box-percentile plots dos residuos dos modelos RVR, SVR, RNA, Beta e Modelo 1 a
Modelo 8 para os dados do grupo de teste: (a) modelo RVR, (b) modelo SVR, (c)
modelo RNA, (d) modelo Beta, (e) Modelo 1, (f) Modelo 2, (g) Modelo 4, (h) Modelo
5, (i) Modelo 6, (j) Modelo 7, (k) Modelo 8
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Fonte: a autora, 2018.
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A Figura 29 apresenta os valores estimados versus os valores observados no
processo, obtidos com os dados do grupo de teste, para os modelos RVR, SVR, ANN
e Beta e o Modelo 8. A Figura 29 confirma que os modelos RVR, SVR, RNA e Beta
apresentam melhor desempenho do que o Modelo 8.

Um modelo aceitavel deve ter a capacidade de representar adequadamente a
variacao na caracteristica da qualidade em relacéo as variaveis de controle, além de
ser capaz de prever a caracteristica da qualidade (proporcdo da concentracdo de
fosforo).

Analisando as equacdes dos modelos de MLR da Tabela 10 e o modelo de
regressao Beta da equacao (48), verifica-se que a propor¢ado da concentracao de
fésforo aumenta com o aumento na variavel de controle quantidade inicial de fésforo
(P*) na composicao da liga.

Foi analisado o efeito das variagbes na quantidade inicial de fésforo (P*) na
composicdo da liga na proporcéo da concentracdo de fésforo obtida com os modelos
RVR, SVR e RNA. No entanto, analises semelhantes podem ser realizadas para
outras variaveis de controle do processo. As variaveis de controle teor inicial de

Carbono (C*), teor de Oxido de Manganés (MnO) e basicidade liquida (Liquid) s&o
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mantidas constantes nos valores de 6,7 wt-%, 39 wt-% e 9,8 Nm?3, respectivamente. A

quantidade inicial de fésforo (P*) foi variada de 0,17 a 0,25%.

Figura 29 - Graficos dos valores estimados versus observados
para os modelos RVR, SVR, RNA, Beta e Modelo 8
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Fonte: a autora, 2018.

A variacao da proporcao da concentracdo de fésforo obtida nos modelos RVR,
SVR, RNA e Beta para a variacao da quantidade inicial de fésforo (P*) é apresentada
na Figura 30. Uma linha de ajuste é usada para descrever a tendéncia geral, sendo
que verifica-se que a propor¢ao da concentracdo de fésforo aumenta com o aumento
da quantidade inicial de fésforo (P*) para os modelos RVR, SVR e RNA, apresentando
tendéncia similar a dos modelos de MLR (Tabela 10) e do modelo de regressdo Beta
(equacéo (48) e Figura 30).

Baseado em todos os testes e andlises realizadas, os modelos RVR, SVR, RNA
e Beta podem ser considerados validos para prever a proporcao da concentracao de

fésforo no processo siderargico analisado.
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Figura 30 - Gréaficos da variacédo na proporcdo da concentracao de fdsforo em funcao da
variacdo da quantidade inicial de fésforo (P*): (a) modelo RVR, (b) modelo SVR,
(c) modelo RNA, (d) modelo Beta
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Fonte: a autora, 2018.
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IMPLEMENTACAO DAS CARTAS DE CONTROLE NA FASE |

Como os modelos desenvolvidos foram validados, foi possivel utiliza-los para

estimar a caracteristica da qualidade, dados os valores das variaveis de controle do

processo. Para a implementacao das cartas de controle na Fase | sdo calculados os

residuos padronizados obtidos com os modelos RVR, SVR, RNA e Beta, por meio da

equacao (34).
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Para a comparagéo entre as cartas de controle desenvolvidas considera-se o
mesmo valor de NMA em controle (NMAo) para todas as cartas de controle. Os limites
de controle das cartas de controle sdo calculados pelas equacdes (42), (43) e (44)
considerando a probabilidade « = 0,0027 de alarmes falsos no monitoramento do
processo, correspondente a um NMAo de 370,4 para as quatro cartas de controle. A
adocdo de valores da constante A referentes a mesma probabilidade de alarmes
falsos das cartas de controle permite o estudo de comparacgéo gréafica entre as cartas
de controle analisadas.

A Figura 31 apresenta 0 monitoramento dos residuos padronizados utilizando
os limites de controle calculados a partir dos residuos dos modelos de regresséo
desenvolvidos. Verifica-se que as cartas de controle apresentam similaridade no

monitoramento da variabilidade da caracteristica da qualidade do processo.

Figura 31 - Cartas de controle para os residuos padronizados da Fase I: (a) carta RVR, (b) carta
SVR, (c) carta RNA, (d) carta Beta
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Como nas quatro cartas de controle todos os residuos padronizados
encontram-se dentro dos limites de controle e ndo apresentaram resultados positivos
para os testes de estabilidade realizados, nenhuma evidéncia de presenca de causas
especiais foi detectada e o processo pode ser considerado sob controle estatistico.
Desta forma, todos os residuos padronizados sédo bem classificados pelas cartas de
controle, uma vez que as observacoes foram de fato obtidas a partir do processo sob
controle.

Desta forma, os modelos de regressdo RVR, SVR, RNA e Beta podem ser
utilizados para estimar a caracteristica da qualidade e monitorar a propor¢do da
concentracdo de fosforo do processo. Os limites de controle calculados a partir dos
residuos padronizados dos modelos podem ser utilizados para o monitoramento do

processo na Fase II.

5.6 IMPLEMENTACAO DAS CARTAS DE CONTROLE NA FASE I

Apbs a Fase |, iniciou-se a Fase Il do método proposto, que consiste na coleta
de novos dados provenientes do processo e no monitoramento do processo. Os dados
coletados devem conter o valor da caracteristica da qualidade e os valores das
variaveis de controle, no momento da coleta dos dados.

Para a aplicacdo da Fase Il do método proposto, foram utilizadas 60 novas
observacdes provenientes do processo, sendo 40 observagbes obtidas com o
processo sob controle e as Ultimas 20 observacdes resultaram na proporcdo da
concentracdo de fbsforo acima dos resultados esperados. A analise dessas
observacdes fora de controle indica que estas foram causadas por valores incomuns
das variaveis de controle que alteraram a média da caracteristica da qualidade em
dois desvios padrao.

Na sequéncia, foram obtidos os residuos padronizados das novas observacgdes
utilizando os modelos desenvolvidos na Fase | e esses residuos padronizados foram
monitorados nas cartas de controle com os limites de controle calculados na Fase I.

A Figura 32 apresenta o monitoramento dos residuos padronizados nas cartas

de controle. Novamente, verifica-se que todos os residuos foram bem classificados
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desde os 40 primeiros, que estdo dentro dos limites de controle, até os 20 ultimos, que

estdo deslocados em dois desvios padrdo da média da caracteristica da qualidade.

Figura 32 - Cartas de controle para o monitoramento do processo na Fase Il: (a) carta RVR,

(b) carta SVR, (c) carta RNA, (d) carta Beta
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Fonte: a autora, 2018.
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5.7 ANALISE DE SENSIBILIDADE DAS CARTAS DE CONTROLE

Um estudo de simulagé&o foi realizado para analisar a sensibilidade das cartas

de controle dos residuos baseadas em modelos de regressdo RVR, SVR, RNA e Beta

desenvolvidas na Fase |, considerando um processo sob controle e outro fora de

controle. O método utilizado para a andlise de sensibilidade foi a simulacdo de Monte

Carlo usando o programa R®.
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Na andlise de sensibilidade foram utilizados o nimero médio de amostras
(NMA), o numero mediano de amostras (Median Run Length, MRL), o desvio padrao
do numero de amostras (Standard Error of the Run Length, SRL) e a funcédo
distribuicdo cumulativa (Cumulative Distribution Function, CDF).

Para o processo sob controle foi calculado o nimero médio de amostras até a
presenca de um alarme falso (NMAo), calculado pela equagéo (45), e para o processo
fora de controle, o niumero médio de amostras até a presenca de causas especiais
(NMA:1), calculado pela equacdo (46). E desejavel que uma carta de controle
apresente um NMAo grande a fim de evitar alarmes falsos e um NMA1 pequeno a fim
de detectar rapidamente alteracbes no processo. O MRL e o SRL foram calculados
pela equacao (47).

Para o processo sob controle, a simulacdo consistiu na geracdo de 10.000
observacbes, assumindo-se que as quatro variaveis de controle simuladas e a
caracteristica da qualidade simulada possuem as distribuicdes de probabilidade
empiricas das observacdes historicas do processo em estudo. Esses dados foram
utilizados para estimar os valores preditos a partir dos modelos de regressao
desenvolvidos na Fase | e calcular os respectivos residuos padronizados. A simulacéo
do processo sob controle foi realizada 5.000 vezes, sendo computada a média e o
erro padréo dos percentuais de pontos fora dos limites de controle estatistico.

Para o processo fora de controle foram induzidas alteracées (o ) aditivas na

média (4, ) da caracteristica da qualidade sob controle. Isto significa que a média foi

alterada de (4, ) para (4, +50y), onde 0, € o desvio padrdo da caracteristica da

qualidade e 6 =0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3; 3,5 e 4. Para cada alteracdo induzida foram
geradas 10.000 observacoes e cada simulacéo foi realizada 5.000 vezes.

Para realizar a analise de sensibilidade das cartas de controle, inicialmente foi
utilizada a simulacédo de Monte Carlo para obter o valor da constante A que equaliza
os valores de NMAo entre as cartas de controle desenvolvidas. Os valores da
constante A foram ajustados para NMAo igual a 370,4 nas quatro cartas de controle.
A adocéo de valores da constante A referentes a mesma probabilidade de alarmes
falsos das cartas de controle permite o estudo de comparag¢éo numérica e grafica entre

as cartas de controle desenvolvidas.
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A Tabela 12 apresenta os valores do NMA (desvio padrao entre parénteses),
SRL e dos percentis da distribuicdo do nUmero de amostras para as cartas de controle
dos residuos padronizados para os processos sob controle e fora de controle

simulados, onde o representa a alteracdo na média da caracteristica da qualidade
sob controle e O, representa a modificagdo resultante nos residuos padronizados

obtidos com os modelos. As alteracdes aditivas induzidas na média da caracteristica
da qualidade sob controle foram 6 =0,5; 1; 1,5; 2; 2,5; 3; 3,5 e 4.

A Figura 33 apresenta os graficos da funcgéo distribuicdo cumulativa (CDF) para
0 processo sob controle e para os processos com as diferentes alteracdes aditivas
induzidas na média da caracteristica da qualidade sob controle. A CDF mede a
propor¢cdo cumulativa dada pelo i-ésimo periodo apos a alteracdo e indica a
probabilidade de uma variavel ter um valor menor ou igual a um valor selecionado. A
distribuicdo completa do nimero de amostras fornece informacdes Uteis sobre o
desempenho das quatro cartas de controle.

A partir da Tabela 12 e da Figura 33, observa-se que todas as cartas de controle
dos residuos padronizados obtiveram bom desempenho e boa sensibilidade para as
diferentes altera¢cfes induzidas na média da caracteristica da qualidade sob controle.

Introduzindo uma alteracdo 6 =0,5 nos dados principais para as cartas de
controle RVR, SVR, RNA e Beta, obteve-se os valores de NMA: de 163,71; 167,37,
163,83 e 175,62, respectivamente, e MRL de 114, 117, 114 e 122, respectivamente.
Observa-se que as trés técnicas de aprendizado de maquina apresentaram
desempenho um pouco melhor que o método estatistico.

As cartas de controle dos residuos utilizando os modelos SVR e RNA
apresentaram um desempenho um pouco melhor para pequenas alteracdes, pois
geraram 0s menores valores de NMA1 para os valores menores de alteracdes
induzidas de descontrole, quando comparadas as outras cartas de controle. Para
alteracdes induzidas maiores, as quatro cartas de controle apresentaram capacidade
de deteccdo equivalentes. Pode-se notar que as quatro cartas de controle
apresentaram praticamente o mesmo desempenho para alteracdes na meédia do
processo a partir de 1,5, pois necessitam praticamente da mesma quantidade de
amostras para detectar um MRL fora de controle.
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Tabela 12 - NMA (desvio padrao), SRL e percentis da distribuicdo do nUmero de amostras para

as cartas de controle dos residuos padronizados

Percentis da distribuicdo do nimero de

amostras
5 5, ~NMA(esvio oo 5 o5  5oo(MRL) 750 95°
padréo)
00 00 370,19(0,073) 369,39 19 107 257 513 1108
05 04  16837(0,034) 167,37 9 49 117 234 503
1,0 08  5968(0012) 59,18 3 17 a1 82 178
15 12  2356(0,0045 23,05 2 7 16 32 69
RVR 20 16 10,67(0,0020) 10,16 1 3 7 14 31
25 20  553(0,0010) 5,00 1 7 4 7 15
30 24  327(000053) 2,72 1 1 2 4 8
35 28 218(0,00033) 1,60 1 1 1 3 5
40 32  1,62(0,00020) 1,00 1 1 1 2 3
00 00 370,78(0,073) 37028 19 107 257 514 1110
05 04  16422(0,033) 16371 9o 47 114 227 491
1,0 08  5725(0011) 56,75 3 17 40 79 170
15 12  2239(0,0043) 21,88 2 7 16 30 66
SVR 20 16 1010(0,0019) 9,58 1 3 7 14 29
25 20 523(000094) 471 1 2 4 7 14
30 25  311(0,00050) 2,55 1 1 2 4 8
35 29  209(000031) 151 1 1 1 3 5
40 33  1,56(0,00019) 0,93 1 1 1 2 3
00 00 37051(0,074) 37001 19 107 257 513 1109
05 04  16436(0,033) 163,83 o 48 114 228 491
10 08  5852(0,012) 5802 3 17 a1 81 174
15 12  2323(0,0045) 2272 2 7 16 31 69
RNA 20 16 10,56 (0,0020) 10,05 1 3 7 14 30
25 20  548(0,0010) 495 1 2 4 7 15
30 24  324(0,00053) 2,69 1 1 2 4 8
35 28 216(0,00031) 158 1 1 1 3 5
40 33  1,60(0,00019) 0,98 1 1 1 2 3
00 00 369,98(0,072) 369,48 19 107 257 513 1107
05 04 17562(0,034) 17512 9 51 122 243 525
10 08  6179(0,012) 61,29 3 18 43 85 184
15 12  2408(0,0047) 2357 2 7 17 38 71
Beta 20 16  10,80(0,0020) 10,29 1 3 7 15 31
25 20  556(0,0010) 504 1 2 4 7 15
30 24  327(000053) 272 1 1 2 4 9
35 28 218(0,00032) 1,60 1 1 1 3 5
40 32  1,62(0,00020) 1,00 1 1 1 2 3

Fonte: a autora, 2018.

Nota: & € aalteracdo na média da caracteristica da qualidade sob controle e 5r € amodificacao
resultante nos residuos padronizados obtidos com os modelos.
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Figura 33 — Graficos da funcao distribuicdo cumulativa (CDF) para alteracfes induzidas na
média da caracteristica da qualidade sob controle: (a) carta RVR, (b) carta SVR,

(c) carta RNA, (d) carta Beta
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Conforme a Tabela 12, para todas as cartas de controle na situagédo sob
controle o0 NMAo é proximo de 370,4; MRL sob controle é 257, 5° percentil € 19 e 0
25° percentil € 107. Para a carta SVR o 75° percentil € 514 e o0 95° percentil € 1.110.
O NMAy indica que um alarme falso é observado, em média, a cada 370,4 amostras.
O 50° percentil (MRLo) indica que existe 50% de probabilidade de que o primeiro
alarme falso ocorra em menos do que 257 amostras, ou seja, a carta sinaliza pela
primeira vez na 2572 amostra ou pelo menos em 50% do tempo (CHAKRABORTI,

2007). O 25° percentil indica que existe a probabilidade de 0,25 de que o numero de
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amostras das cartas seja menor do que 107 e o 75° percentil indica que 25% do tempo
0 numero de amostras € maior que 514.

Teoh et al. (2016) considera que, em muitos processos industriais, 0s primeiros
alarmes falsos sdo uma consideracdo significativa a ser analisada. Os menores
percentis da distribuicAo do nimero de amostras, como os 5°, 10° e 25° percentis
quando o processo esta sob controle, fornecem informagdes sobre os primeiros
alarmes falsos. Valores pequenos para esses percentis caracterizam alarmes falsos
mais frequentes, resultando em repetidas paradas dos processos e inicializacdo dos
processos em intervalos de tempo mais curtos.

Para a carta SVR, o 5° percentil indica que um alarme falso no processo sob
controle ndo ocorre dentro das primeiras 19 amostras, com uma probabilidade de pelo
menos 95% (CHAKRABORTI, 2007). A assimetria da distribuicdo do numero de
amostras pode ser observada a partir da diferenca entre os 5° e 95° percentis. O valor
do 5° percentii é um valor baixo (19), e o 95° percentil possui um valor
significativamente maior (1.110), e isso indica que existe mais variacao na distribuicdo
do nimero de amostras que possui uma cauda mais longa (TEOH et al. , 2016).

A Figura 34 compara os box-percentile plots do nUmero de amostras para o
processo sob controle e a Figura 35 compara os box-percentile plots do nimero de
amostras para o processo fora de controle para alteragdes na média da caracteristica
da qualidade do processo sob controle, para as quatro cartas de controle. Conforme
apresentado na secdo 4.1.3 e na Figura 14, no box-percentile plot a largura em
qualquer altura é proporcional a porcentagem das observacdes e a mediana, o 25°
percentil (1° quartil) e o 75° percentil (3° quartil) sGo marcados com segmentos de
linha.

Nos box-percentile plots das Figura 34 e 35, a largura contém informacodes
precisas sobre a distribuicio do numero de amostras e o0s box-percentile plots
apresentam todas as informacdes do grafico CDF do numero de amostras. A Figura
34 e a Figura 35 ilustram o padrao tipico de uma distribuicdo assimétrica, tal como é
a distribuicdo do numero de amostras.

A Tabela 12 apresenta o 95° percentil do nimero de amostras, e isso indica
gue 5% do tempo o0 numero de amostra € maior do que, aproximadamente, 1.110 para
todos os processos sob controle. A Figura 34 e a Figura 35 contém as informacdes

até o0 100° percentil do numero de amostras.
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Conforme apresentado nas Figuras 34 e 35, observa-se que as quatro cartas
de controle apresentam praticamente os mesmos valores de mediana, 25° e 75°
percentis do numero de amostras (ver Tabela 12). No entanto, a diferenca entre os
valores maximo e minimo do nimero de amostras é maior para as cartas SVR e RNA

em comparacdo com as cartas RVR e Beta para o processo sob controle.

Figura 34 - Box-percentile plots do nimero de amostras
para o processo sob controle
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Fonte: a autora, 2018.
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Figura 35 - Box-percentile plots do nimero de amostras para diferentes alteracdes induzidas
na média da caracteristica da qualidade sob controle: (a) carta RVR, (b) carta SVR,
(c) carta RNA, (d) carta Beta
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6 CONCLUSAO

Esta pesquisa teve como objetivo desenvolver cartas de controle baseadas em
modelos de regressédo utilizando Regressdo por Vetores de Relevancia (RVR),
Regressao por Vetores de Suporte (SVR) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA) do tipo
Perceptron Multicamadas para 0 monitoramento de processos que mensuram
variaveis ndo conformes as especificacdes do tipo proporcéo.

Nos ultimos anos foram aplicadas abordagens empregando RNAs e SVMs para
o reconhecimento de padrbes, o monitoramento de processos industriais e 0
desenvolvimento de cartas de controle porém, nao foram encontradas publicacfes
empregando RVR nestas aplicacbes de CEP. Algumas publicacdes de RNAs no
monitoramento de processos que mensuram variaveis ndo conformes as
especificacdes estdo disponiveis porém, ndo foram encontradas publicaces
aplicando SVR no monitoramento de processos com este tipo de variaveis.

A escolha dos parametros apropriados € essencial para a obtencdo de modelos
RVR e SVR bem ajustados. Nesta pesquisa foi utilizado um algoritmo de evolugéo
diferencial auto-adaptativo para a obtencao dos parametros dos modelos RVR e SVR
com diferentes funcgdes kernel.

Os modelos de regresséo e as cartas de controle dos residuos propostos foram
aplicados no estudo experimental do processo produtivo de uma empresa siderargica
para a modelagem e o monitoramento da proporcédo da concentracéo de fosforo nas
ligas metélicas produzidas pela empresa.

Os modelos RVR, SVR e RNA foram avaliados por medidas de diagndsticos e
comparados com o modelo de regressdo Beta e com modelos de regressao linear
multipla existentes na literatura. Os resultados indicaram que os modelos RVR, SVR
e RNA apresentaram resultados comparaveis com o modelo de regressao Beta sem
a necessidade de assumir uma distribuicdo de probabilidade especifica para a
implementagdo dos modelos. O modelo RVR apresentou desempenho similar ao
desempenho do modelo SVR porém, o numero de RVs do modelo RVR foi
aproximadamente treze vezes menor do que o numero de SVs do modelo SVR,
comprovando a esparsividade do modelo RVR.

A sensibilidade das cartas de controle foi avaliada por meio de simulagé&o de

Monte Carlo, em processos sob controle e fora de controle. As simulagbes mostraram
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que as cartas de controle propostas apresentaram sensibilidade adequada na
deteccdo das diferentes altera¢des induzidas na média da caracteristica da qualidade
do processo sob controle, com sensibilidade um pouco melhor para as cartas de
controle SVR e RNA para pequenas alteracdes induzidas.

Em funcao dos resultados obtidos verificou-se que os modelos de regresséao e
as cartas de controle dos residuos baseadas em modelos RVR, SVR e RNA séo
adequadas para a modelagem e para 0 monitoramento da caracteristica da qualidade
do processo produtivo analisado.

Desta forma, os objetivos especificos propostos na tese foram abordados com
sucesso e, como principais contribuicées desta tese, destacam-se a aplicacao inédita
de RVR no desenvolvimento de cartas de controle e a aplicacdo inédita de RVR e
SVR no monitoramento de processos que mensuram variaveis ndo conformes as
especificacdes utilizando cartas de controle.

Para trabalhos futuros sugere-se a utilizacéo da carta de controle baseada em
modelo RVR em outros processos industriais e a aplicacdo de comité de maquinas,
support vector data description (SVDD), weighted support vector machines (WSVM),
magquinas de aprendizado extremo, redes bayesianas e sistemas fuzzy na modelagem
e no monitoramento de processos que mensuram variaveis ndo conformes as

especificacdes utilizando cartas de controle.
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