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SELECAO DE VARIAVEIS PARA CATEGORIZACAO DE AMOSTRAS
QUIMICAS

M. J. Anzanello (anzanello@producao.ufrgs.br)

Departamento de Engenharia de Producao e Transportes — Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Av. Osvaldo Aranha, 99, 5 andar, Porto Alegre, RS, 90035-190

This paper presents a method to select the best variables to categorize chemical samples into two classes, say
conforming or non-conforming. For that matter, PLS regression is combined with a data mining tool, the k-Near-
est Neighbor classification technique, through an iterative variable selection process. The recommended subset
of variables is chosen based on several criteria: sensitivity, specificity and percent of retained variables. When
applied to two datasets related to wine analysis and one associated to QSAR, the proposed method significantly
reduced the number of variables required for classification, while yielding superior categorization performance

when compared to using all original variables.

Keywords: variable selection; chemical samples; PLS regression

Introducio

Sistematicas voltadas a sele¢ao de variaveis
com proposito de predicdo tém encontrado vasta apli-
cag¢do em processos quimicos. O objetivo geral consiste
na identificacdo de um subconjunto de variaveis inde-
pendentes (geralmente associadas a niveis ou proprie-
dades quimicas dos reagentes) que conduzam a melhor
predicdo da varidvel dependente (usualmente carac-
teristica ou especificagdo de um produto ou substan-
cia). Ferramentas como regressdo PLS (Partial Least
Squares) e algoritmo genético sdo algumas das técnicas
utilizadas com esse proposito [1,2,3].

Os parametros da regressdao PLS tém oferecido
suporte na identificagdo das varidveis mais relevantes
para predigdo em processos quimicos distintos: recicla-
gem de papel [1], fabricagdo de ago [4] e producdo de
antibioticos, latex e 6xido de titanio [2,5]. A regressao
PLS também tem sido aplicada na selecdo de variaveis
em dados espectrais de andlises quimicas, os quais sdo
usualmente caracterizados por milhares de variaveis
independentes. Nestas abordagens, os parametros PLS
permitem minimizar o impacto de variaveis irrelevantes
em modelos de predicdo [6,7]. Com objetivos similares,
areas relacionadas a QSAR (Quantitative Structure-Ac-

Eclética Quimica, 36 (4), 28-33, 2011.

tivity Relationship) tém utilizado métodos de selecao
baseados em PLS para identificar as varidveis indepen-
dentes com maior impacto na descrigdo das propriedades
de um composto ou produto (descri¢do de propriedades
bioldgicas, reativas, niveis de toxicidade e atividade bi-
oldgica ou quimica) [1,8]. Abordagens baseadas em al-
goritmo genético também tém sido utilizadas na sele¢ao
de varidveis em QSAR, como em Ferreira et al. [3], Gao
et al. [9], Sagrado e Cronin [10] e Tang e Li [11].

Diversas aplicagdes praticas, no entanto, pri-
orizam a categoriza¢do de uma amostra em classes de
acordo com determinada especificacdo (como qualidade
final do produto, nivel de toxidade de um composto
quimico e nivel de reatividade de uma substancia, entre
outros), em detrimento a predicdo da variavel depen-
dente. Nesta natureza de aplicagdo, a disponibilidade de
um conjunto reduzido de variaveis relevantes ¢ funda-
mental para categorizagdes precisas. A correta classifi-
cacdo de amostras quimicas em classes, especialmente
durante os primeiros estdgios de producdo, permite
ajustes sobre os parametros do processo com vistas a
corre¢do de inconsisténcias no mesmo.

Meétodos de selecao de variaveis com proposit-
os de classificacdo, no entanto, sdo incipientes na lit-
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eratura quando comparados aos métodos voltados a
predicao [12]. Este artigo apresenta um método para
selecdo de variaveis com vistas a categorizagdo de
amostras quimicas em duas classes com base em di-
versas medidas de desempenho de classificagdo. Para
tanto, aplica-se a regressdo PLS em dados historicos
de amostras, de maneira a capturar as relagdes entre as
variaveis dependentes e independentes. O coeficiente da
regressao PLS ¢ entdo utilizado como indicador da im-
portancia de cada variavel independente [2]. Na sequén-
cia, inicia-se um procedimento iterativo de eliminagao
das variaveis independentes com base nos coeficientes
PLS e classificacao das amostras apos cada eliminacao
de variavel. O procedimento de classificagdo ¢ opera-
cionalizado através da ferramenta k-Nearest Neighbor
(KNN). A precisao de categorizacao, medida apos cada
eliminacdo de variavel, ¢ avaliada através de sensibi-
lidade e especificidade. O subconjunto de variaveis
com o melhor compromisso entre sensibilidade, espe-
cificidade e percentual de varidveis retidas ¢ escolhido
como solu¢do final. Ao ser aplicado em trés bancos de
dados (andlises quimicas de vinhos e QSAR), o mét-
odo proposto reduziu significativamente o numero de
variaveis a serem utilizadas e aumentou a precisdo de
classificagdo frente a utilizagdo de todas as varidveis.

Este artigo inova através da integragao da técni-
ca multivariada de regressdao PLS a ferramenta de clas-
sificacdo KNN com vistas a categorizacao de amostras
quimicas em classes. Outra contribui¢do vem da uti-
lizagdo de diversos critérios para selecdo do melhor
subconjunto de variaveis: sensibilidade, especificidade
e percentual de variaveis retidas. Grande parte das abor-
dagens para identificacdo de variaveis utiliza apenas um
critério de selegdo, seja acuracia em procedimentos de
classificagdo [13] ou soma dos erros em procedimentos
de predicao [2].

O restante deste artigo ¢ organizado como seg-
ue. A Se¢do 2 apresenta os fundamentos da regressao
PLS e KNN, enquanto que a Se¢do 3 descreve a metod-
ologia sugerida. Exemplos numericos sdao apresentados
na Secao 4, e uma conclusdo encerra o artigo na Secao
5.

Referencial teorico

Essa secao descreve os fundamentos das ferra-
mentas utilizadas no método proposto: regressdo PLS e
ferramenta de classificagao KINN.

A regressdao PLS ¢ um modelo de regressdo
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multivariado que relaciona as matrizes de variaveis
X (independentes) e Y (dependentes). Tal regressao
apresenta vantagens quando comparada a tradicional
regressao linear multipla, visto que ndo ¢ afetada por
variaveis altamente correlacionadas, elevados niveis de
ruido e observacdes faltantes [ 14]. A regressao PLS tam-
bém ¢ recomendada em situagdes em que o numero de
variaveis € superior ao numero de observagdes [1,15].

A regressdo PLS ¢ operacionalizada como
segue. Geram-se L componentes (t.t,....t), onde
) =w X +wy Xy +..+ W x, = W EX € 0 primeiro compo-
nente da matriz X (com N observagdes e Z variaveis),
€W, = (w ,w ,..,w,) €0 vetor de pesos do componen-
te t,. Uma relagdo similar € construida para a matriz Y
(N observagdes ~ M variaveis), onde o primeiro com-
ponente ¢ representado por u; =c¢; y; +¢p Yo +.tcLy, =
C,EY,€C = (¢ ,¢p »rcy,) TEPrEsenta o vetor de pesos do
componente u . Os vetores w, ec, sdo estimados através
da maximizacao da covariancia entre as combinagdes
lineares de X e Y, restrito a condi¢ao de ortogonalidade
de w [1].

De acordo com Wold et al.[1], os componentes
t e u podem ser manipulados de forma a gerar o coefici-
ente de regressdo b_ [Eq. (1)], similar ao coeficiente da
regressdo linear multipla. A magnitude de b_ sinaliza a
relevancia da variavel independente z para a explicagao
da variancia da varidvel dependente m. 1 representa o
numero de componentes retidos para andlise. De ma-
neira geral, dois ou trés componentes explicam a maior
parte da covariancia, justificando a larga utilizagdo de
PLS como técnica de redu¢ao dimensional em bancos de
dados caracterizados por elevado nimero de variaveis.
Maiores detalhes sobre a estrutura matematica da re-
gressdao PLS podem ser obtidos em Wold et al. [1,16].

1
b, = ZCm Wy

(1) a=1
A ferramenta KNN, por sua vez, tem sido am-
plamente utilizada em procedimentos de classificagdo
por conta de sua simplicidade e robustez. KNN in-
sere uma nova amostra a classe (categoria) com maior
numero de incidéncias entre as k amostras mais prox-
imas. Considere N amostras em uma por¢ao de treino
com dimensdes definidas pelas Z variaveis indepen-
dentes. Objetiva-se classificar uma nova observagao
como 0 ou 1 (conforme ou ndo-conforme, respectiva-
mente), utilizando somente variaveis independentes. A
ferramenta KNN calcula a distancia Euclidiana entre a
nova amostra e as k amostras mais proximas. A classe
das k amostras mais proximas ¢ conhecida, 0 ou 1. A

m=1,..M e z=1,..,Z
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nova amostra ¢ entdo classificada como 0 se a maioria
das k amostras mais proximas pertencem a classe 0. O
parametro k pode ser obtido através de validacao cruza-
da na porcdo de treino, maximizando-se indicadores de
performance de classificagdo como sensibilidade e es-
pecificidade, entre outros. Maiores detalhes sobre KNN
podem ser obtidos em Duda et al. [17], enquanto que
exemplos de aplicacdes sdo encontrados em Golub et
al. [18], Weiss et al. [19] e Chaovalitwongse et al. [20].

Método

O método para selecao de variaveis com vistas
a categorizagdo de amostras quimicas inicia com a
aplicagdo da regressdao PLS nos dados histdricos. Cada
observagao do banco de dados representa uma amostra
descrita por Z variaveis independentes (componentes
ou substancias quimicas) e uma unica variavel depen-
dente (usualmente uma especificagao do produto me-
dida em unidade apropriada). Cada amostra ¢ catego-
rizada em uma classe (ndo-conforme e conforme, por
exemplo), valendo-se de um ponto de corte na variavel
dependente (esse ponto pode ser definido por espe-
cialistas de processo). Na sequéncia, as observagdes
sao randomicamente divididas em duas porgoes: a
porg¢ao de treino € utilizada para identificar as variaveis
mais importantes € a por¢ao de teste representa novas
amostras a serem categorizadas. Recomenda-se uma
proporcao de 60% para porgao de treino e 40% para
porcdo de teste [21]. A regressdo PLS ¢ entdo aplicada
na por¢ao de treino, visando capturar a relagao entre as
variaveis independentes e dependente. Os dados devem
ser normalizados antes da aplicagdao de PLS para elimi-
nar efeitos de escala.

Os parametros de interesse gerados pela re-
gressdo PLS sdo os coeficientes b__ [ver equagdo (1)],
0s quais caracterizam a intensidade da relagdo entre
as variaveis independentes e dependente. Tendo-se em
vista que os dados historicos sdo normalizados antes
da aplicagdo da regressdo, o valor absoluto de b__pode
ser utilizado para identificar as variaveis independentes
que mais afetam a variancia da variavel dependente
(elevados valores de b__ sinalizam variaveis indepen-
dentes mais importantes). De acordo com Duda et al.
[17], variaveis com elevada variancia conduzem a
classificagdes mais precisas.

A proxima etapa do método consiste na elim-
inacao das variaveis irrelevantes da por¢ao de treino.
Para tanto, as observacoes consistindo de Z variaveis
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independentes sdo classificadas como conformes ou
nao-conformes através de KNN, e medidas de sensi-
bilidade e especificidade de classificagdo sdo calcu-
ladas. Essas medidas de precisdo de classificacao sao
definidas como segue [20]. Considere quatro possibil-
idades de classificacao: 1) Positivos verdadeiros (PV),
os quais denotam a correta classificagdo de amostras
conformes, 2) Negativos verdadeiros (NV), indicando
a correta categorizacao de amostras ndo-conformes; 3)
Positivos Falsos (PF), indicando a equivocada classifi-
cacdo de amostras ndo-conformes na categoria con-
forme; e 4) Negativos Falsos (NF), indicando a equivo-
cada categorizacdo de amostras conformes na categoria
nao-conforme. Sensibilidade ¢ definida como a fragao
de casos conformes corretamente categorizados, de
acordo com a Eq. (2); similarmente, especificidade ¢
dada pela fra¢dao de casos ndo-conformes corretamente
categorizados, conforme a Eq. (3).

Sensibilidade = 4

V4

@) .
Especificidade = N 1P
3) '

Na sequéncia, remove-se a variavel com o
menor valor absoluto de b_ e classifica-se novamente
a porg¢ao de treino consistindo de Z-1 varidveis. A
sensibilidade e especificidade de classificacao sao
novamente calculadas. Esse processo de eliminagdo
e classificagdo € repetido até atingir-se um niimero
minimo de variaveis remanescentes; recomenda-se a
retencdo de duas varidveis para assegurar a consistén-
cia da ferramenta de classificagao KINN.

Ap6s concluir-se o processo de eliminacio das
variaveis, constrdi-se um grafico associando as medi-
das de sensibilidade e especificidade ao percentual de
variaveis retidas. Cada ponto deste grafico, referente
ao desempenho de classificacdo decorrente da elimi-
na¢ao de uma variavel, tem sua distancia Euclidiana
calculada em relagdo a um ponto do grafico tido como
ideal. As coordenadas do ponto ideal sao definidas
pelo usuario e devem ser coerentes com 0s Critérios
analisados: valores proximos a 1 para sensibilidade e
especificidade e valores proximos a 0 para o percentual
de varidveis retidas. O ponto com a menor distancia
ao ponto ideal identifica o melhor subconjunto de
variaveis a ser retido.

Por fim, as amostras da por¢ao de teste sao
categorizadas utilizando as variaveis selecionadas,
calculando-se entdo sensibilidade e especificidade para
aquela por¢ao de dados.
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Resultados e discussao

O método proposto foi aplicado em trés
bancos de dados de processos quimicos, detalhados
na Tabela 1. Os dois primeiros referem-se a analis-
es de amostras de vinho tinto e vinho branco, sendo
descritas por 11 variaveis independentes: (x,) acidos
fixos, (x,) acidez volatil, (x,) acido citrico, (x,) agtcar
residual, (x,) cloretos, (x,) dioxido de enxofre livre,
(x,) dioxido de enxofte total, (x,) densidade, (x,) pH,
(x,,) sulfatos, e (x,,) alcool. A varidvel de resposta, y, €
uma escala de qualidade compreendida entre 0 (menor
qualidade) e 10 (maior qualidade). O terceiro banco de
dados refere-se a analise QSAR de aminoacidos, sendo
descrito por variaveis independentes relacionadas a
area de superficie e volume molecular do aminoacido,
entre outras. A variavel dependente refere-se a energia
livre para desdobramento de uma proteina especifica.
Os dois primeiros bancos de dados estdo disponiveis
em Cortez et al. [22], enquanto que o terceiro esta
disponivel em Wold et al. [1]. Por conta do reduzido
nimero de amostras, gera-se somente a por¢ao de trei-
no para o banco QSAR.

Tabela 1: Bancos de dados analisados

MNamero de MNimero de observacdes
Banco de variaveis
dados independentes F'nn;gn de Porcao de
treino teste
Vinho tinto " 1000 599
Vinho branco " 3500 1395
QSAR 7 19 -

As observacoes de cada banco de dados
(representando amostras) foram classificadas em dois
niveis de qualidade, de acordo com especifica¢des das
variaveis y (amostra conforme =1, amostra ndo-con-
forme=0). As especificacdes para os bancos relativos
aos processos de producdo de vinho foram levantadas
junto a especialistas do setor, os quais definem que
um vinho com escala de qualidade igual ou superior
a seis € tido como de elevada qualidade ou conforme
(ou seja, amostras de vinho com escala inferior a 6 sdo
classificadas como ndo-conformes). Procedimento sim-
ilar foi desdobrado para o banco QSAR, cuja especifi-
cacdo procede de Wold et al. [1].

A regressao PLS foi entdo aplicada a por¢ao
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de treino dos processos da Tabela 1. Trés componen-
tes PLS foram retidos em cada banco de dados, com
base no percentual de variancia explicada em Y (Vin-
ho tinto=81%, Vinho branco=77%, QSAR=70%). O
parametro k da ferramenta KNN foi determinado por
intermédio de 15 repeti¢des de validagao cruzada, sen-
do que cada banco de dados foi dividido em 5 porgdes
em cada procedimento [20]. Definiu-se k=3 para os
trés bancos de dados ao maximizar-se sensibilidade e
especificidade simultaneamente. Todos os procedimen-
tos computacionais foram realizados em Matlab 7.4,

A Figura 1 traz o perfil de sensibilidade e
especificidade gerado com a eliminacao de variaveis
para o banco de dados de vinho tinto. O ponto su-
perior direito do grafico refere-se a sensibilidade e
especificidade quando todas as variaveis sao utilizadas
no procedimento de categorizag¢do; os pontos subse-
quentes denotam os mesmos indicadores a medida que
as variaveis sao removidas de acordo com a magnitude
do coeficiente de regressdo b_ e novas classificagdes
sao efetuadas. O ponto realcado com um quadrado rep-
resenta o melhor subconjunto de variaveis a ser retido,
visto que detém a menor distancia ao ponto ideal (0, 1,
1), representado por um triangulo no extremo esquerdo
do grafico.

Figura 1: Perfil de sensibilidade e especificidade com a eliminagdo

de variaveis

1 ——— [ N -
pontos gerados pela eliminagdo | __{. : - :
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Sensibilidade Especificidade

Os valores de sensibilidade e especificidade
para as porg¢des de treino dos trés bancos, bem como
as varidveis selecionadas, sdo apresentadas na Tabela 2.
Foram retidas apenas 3 variaveis para todos os casos.
As variaveis retidas conduziram a categorizagdes 3,3%
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mais precisas em termos de sensibilidade e 8% em
termos de especificidade, considerando a média sobre
os trés bancos analisados. Esse incremento deve-se
a eliminagdo de varidveis ruidosas e irrelevantes do
procedimento de categorizagdo. Além disso, percebe-
se que as variaveis mais adequadas para categorizagao
das amostras de vinho diferem entre si: as melhores
variaveis para o vinho tinto sdo acidez volatil, sulfatos
e alcool, ao passo que as amostras de vinho branco sao
mais precisamente classificadas pela acidez volatil,
agucar residual e alcool.

Tabela 2: Desempenho de classificagdo na porgdo de treino

Artigo/Article

N

e especificidade na classificagdo da por¢do de teste
(Tabela 3), frente a porcao de treino (Tabela 2). Tal
ocorréncia € natural em procedimentos de classificagao
e predicdo em que os dados historicos sao divididos
em duas porcdes; as precisdes sdo mais elevadas na
porcao em que o modelo foi gerado (porcao de treino),
visto que peculiaridades daqueles dados sdo capturadas
pelo modelo. Ao aplicar-se 0 mesmo modelo sobre
dados de teste, percebe-se que algumas peculiaridades
dos dados daquela porcdo ndo sdo corretamente
capturadas, diminuindo a acurdcia de classificagao. Tal
comportamento ¢ corroborado em [12, 17, 20, 23], entre
outros.

Banco de dados Sensihliﬁ:}jnin?yp}mgﬁn de Especiﬁc:?;ﬂi n[;an;[;mn;éu de Vanaveis retidas
c. ] 9
[”“mbef E.le vAnavels Método Sem selecdo Método Sem selecdo para
onginais) E P categorizacdo
proposto de variaveis proposto de variaveis

VINHO TINTO (11) 86,3 87,9 88,3 842 X2, X0 € X1

VINHO BRANCO (11) 92,2 91.0 76,5 748 Xz 48 Xq

QSAR (T7) 90.9 81,8 75.0 63.0 Xz, Xse Xy

Media 89,8 86,9 73,9 74,0

Tabela 3: Precisdo de classificagdo na porgdo de teste

Banco de dados Sensibili?adte n;ﬁm;ﬁu de Especiﬁﬂj{da?e r;; ];I}Dngﬁu de
L este (% este (%
':”“’“befd.e vanavels Metodo Sem selecado Metodo Sem selecdo
originais) Lt .t

proposto de varidveis proposto de varidveis
VINHO TINTO (11) 76,9 60.8 62,3 ha.7
VINHO BRANCO (11) 83.0 LA 48,2 3rT
Meédia 80.0 692 55,3 46,7

Por fim, as variaveis selecionadas sdo utilizadas
na classificagdo de novas amostras, representadas pela
por¢ao de teste (Tabela 3). Verifica-se um aumento de
15,6% na sensibilidade e de 18,4% na especificidade
ao utilizarem-se apenas as variaveis selecionadas no
procedimento de categorizagio. E importante salientar
que se verifica uma reducdo dos niveis de sensibilidade

Eclética Quimica, 36 (4), 28-33, 2011.

Conclusao

Bancos de dados de processos compostos por
elevado nimero de variaveis sao amplamente encontra-
dos em aplicagdes industriais ¢ quimicas, demandando
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o desenvolvimento de métodos robustos para selegao
das variaveis mais relevantes. A ampla diversidade de
abordagens para selecdo de variaveis com propdsitos
de predicao contrasta, no entanto, com a reduzida dis-
ponibilidade de sistematicas de selecdo voltadas a pro-
cedimentos de classificagao.

Este artigo reporta um método para selecao
de variaveis com vistas a categorizagdo de amostras
quimicas em duas classes com base em diversas medi-
das de desempenho de classificagdo. A regressao PLS ¢
inicialmente aplicada em dados historicos de amostras,
gerando o coeficiente da regressao PLS. Na sequéncia,
as variaveis sdo eliminadas com base na magnitude
daquele coeficiente e as amostras entdo classificadas at-
ravés de KNN. O subconjunto de variaveis com o mel-
hor compromisso entre sensibilidade, especificidade e
percentual de varidveis retidas aponta a solucao final.
Ao ser aplicado em dois processos de elaboracdo de
vinho e um processo do tipo QSAR, o método reduziu
significativamente o numero de variaveis a serem uti-
lizadas e aumentou a precisao de classificacao frente a
utilizacao de todas as variaveis. Além disso, percebe-se
que variaveis distintas devem ser utilizadas para clas-
sificar amostras de produtos semelhantes, como vinho
branco e tinto.

Desdobramentos futuros do método proposto
incluem a utilizagdo de outras ferramentas de classi-
ficagdo, como Maquina de Suporte Vetorial ¢ Arvores
de Decisdo. O desenvolvimento de indices robustos de
importincia para as variaveis também se constitui em
topico de interesse.
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