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Resumo

De Sa, Marcos Vinicius Porto. Vellasco, Marley. Algoritmo Genético para
Selecdo de Variaveis na Classificacdo de Falhas em Processos Quimicos de
Larga Escala. Rio de Janeiro, 2022. 34 p. Relatério Final de Projeto de Concluséo
de Curso de Engenharia da Computacdo — Centro Técnico Cientifico — CTC,
Departamento de Informatica. Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Com o advento da industria 4.0, observou-se um aumento expressivo na
geracdo de informacbes alavancado por novas tecnologias de monitoramento.
Algoritmos de Machine Learning sdo amplamente empregados nesse contexto
para a inferéncia estatistica, predicdo, deteccdo e diagnéstico de falhas.
Entretanto, dados redundantes ou com baixo ganho de informacéo a respeito do
processo que se deseja ter uma predigdo ou diagndstico podem significar um
custo computacional desnecessario, gerando modelos inadequados. Um grande
desafio, portanto, € filtrar esses dados a fim de capturar apenas uma parcela que
possua relevancia significativa, com o objetivo de otimizar recursos investidos nos
sistemas de monitoramento. Este projeto prop6e um método de selecdo de
variaveis do tipo Wrapper baseado em Algoritmos Genéticos para obter um
subconjunto suficiente de atributos de entrada para proporcionar uma acuracia
satisfatoria no treinamento e validagdo de modelos de classificagdo de falhas em
processos quimicos industriais. Foi empregado para a classificacdo de falhas e
também para avaliar as solu¢des geradas pelo Algoritmos Genético, 0 Random
Forrest, da classe dos algoritmos do tipo Ensemble. Este projeto utilizou como
objeto de estudo o caso do Processo Tennessee Eastman. Os resultados foram
considerados promissores, obtendo-se uma melhora na acuracia de 1,72% e com
uma reducdo de aproximadamente 50% do numero de variaveis em relagdo ao
caso base sem selecdo de variaveis.

Palavras-chave

Selecédo de Variaveis, Wrapper, Algoritmos Genéticos, Classificacao,
Processo Tennessee Eastman



Abstract

De S&, Marcos Vinicius Porto. Vellasco, Marley. Genetic Algorithm for
Feature Selection in Large Scale Chemical Processes Fault Classification. Rio de
Janeiro, 2022. 34 p. Final Report for Computer Engineering Course Conclusion —
Centro Técnico Cientifico — CTC, Department of Informatics. Pontifical Catholic
University of Rio de Janeiro.

With the advent of industry 4.0, there was a significant increase in the
generation of information leveraged by new monitoring technologies. Machine
Learning algorithms are widely used in this context for statistical inference,
prediction, detection and fault diagnosis. However, redundant data or with low gain
of information about the process that is desired to have a prediction or diagnosis,
can mean an unnecessary cost, generating slow models. A major challenge,
therefore, is to filter this data to capture only a portion that has significant
relevance, to optimize resources invested in monitoring systems. This project
proposes a Wrapper Feature Selection Method based on a Genetic Algorithm to
obtain a subset of the input attributes to provide a satisfactory accuracy in the
training and validation of classification models in Industrial Chemical Processes
Fault Classification. It was used for Fault Classification and to evaluate the
solutions generated by the Genetic Algorithm, a Random Forrest Classifier, from
the Ensemble algorithm class. This project used the Tennessee Eastman Process
as its object of study. The results were considered promising, with an improvement
in accuracy of 1.72% and a reduction of approximately 50% in the number of
variables in relation to the base case without selection of variables.

Keywords

Feature Selection, Wrapper, Genetic Algorithm, Classification, Tennessee
Eastman Process
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1 Introducéo

1.1 Apresentacao

Em processos quimicos industriais, diversos tipos de falhas podem afetar a
eficiéncia do processo, comprometer a produtividade e a seguranca.
(CACCAVALE et al, 2009) o que torna essencial a deteccédo e o diagndstico de
falhas em sistemas de larga escala nesse contexto. Além disso, com o advento
da industria 4.0, observou-se um aumento expressivo na geragao de informagdes
alavancado por novas tecnologias de monitoramento, o que da maior importancia
a eficiente utilizacdo desses dados para o diagndstico de falhas. (XIAO et al,
2021).

A geracdo de dados gerados pode alcancar terabytes, ou até petabytes,
portanto, é um desafio ndo s6 gerenciar esses dados, mas também interpreta-los
e extrair informacdes relevantes (YIN et al, 2015). Para se beneficiar dessa grande
guantidade de informacdo Algoritmos de Machine Learning sdo amplamente
empregados nesse contexto para a inferéncia estatistica, predi¢do, deteccao e
diagndstico de falhas. (SOARES, 2017)

Num processo de aprendizado de maquina, estratégia comumente usada na
deteccgéo de falhas é: quanto maior o volume de dados de entrada utilizados para
o treinamento do modelo, maior tende a ser a sua acuracia, desde que os dados
fornecidos sejam fidedignos ao processo que se deseja classificar (ROH et al.,
2021), (ADADI, 2021). Entretanto, informagfes redundantes ou sem relevancia
podem resultar em um desperdicio de tempo de treino, além do desperdicio dos
recursos despendidos para coletar e processar esses dados (WANG et al., 2017).
Para evitar esse desperdicio é bastante interessante que se consiga manter uma
taxa de acertos satisfatéria no modelo utilizando somente parte dos dados de
entrada e com pouca - ou nenhuma - perda de informacao sobre o processo que

se deseja classificar.

1.2 Motivacéao

Para resolver o problema de otimizar os dados de entrada na classificagéo
de falhas h4 uma vasta gama de métodos de selecdo de variaveis utilizados na
fase de pré-processamento dos dados, como visto em CHEBEL-MORELLO et al.
(2011), que propbe a avaliacdo da correlacao dos atributos de entrada com as

classes para selecdo destes atributos na classificacdo de falhas no Processo



Tennessee Eastman. Ja em HUI et al. (2017), os autores obtiveram um aumento
do desempenho no diagnostico de falhas em rolamentos, reduzindo as
informacfes consumidas a respeito das vibracdes.

A selecao de variaveis, ou também conhecido como sele¢éo de atributos, é
0 processo que visa selecionar um subconjunto das variaveis originais baseados
em algum critério, sem reduzir a capacidade de previsédo ou inferéncia do modelo.
Este € um importante passo de pré-processamento e tem um papel fundamental
na construcdo de modelos de deteccdo mais acurados (AHUJA e RATNOO,
2015). As metodologias de selecdo de varidveis utilizadas atualmente podem ser
classificadas como  wrapper-based, filter-based e embedded-based
(PRAMOCKCHON e PIAMSA-NGA, 2016),

Os métodos de selegdo de variaveis filter-based ndo dependem do algoritmo
de aprendizado de maquinas empregado (DU et al., 2019) e sdo comumente
aplicados como uma etapa de pré-processamento, onde as variaveis analisadas
séo classificadas por relevancia de acordo com propriedades intrinsecas aos
dados. (CLAVIJO et al., 2021)

Os métodos wrapper-based utilizam o desempenho do classificador durante
a busca pelo subconjunto ideal dos atributos (ZORIC et al, 2020). Um dos
métodos basicos é a sele¢do forward ou backward: um método sequencial,
iniciando a selecdo de variaveis a partir de um conjunto vazio (ou cheio), e
acrescenta variaveis (ou remove variaveis) avaliando o desempenho do modelo
de Aprendizado de Maquina utilizado no processo de classificacdo ou regresséo
(WAH et al., 2018). Outro método basico também explorado é o método heuristico,
gquando os subconjuntos sdo gerados com a ajuda de algoritmos estocasticos e o
desempenho do modelo classificacdo ou regressao € avaliado. (CLAVIJO et al.,
2021)

Os métodos embedded-based combinam o modelo de aprendizado com um
problema de otimizacdo, permitindo que a selecao de variaveis seja feita
simultaneamente com o ajuste do modelo de detec¢do (CHEN et al., 2019).

Os métodos filter-based necessitam de menor poder computacional, dada a
ndo dependéncia do ajuste do modelo de aprendizado de maquina no processo
de selecéo, entretanto, em alguns casos o resultado dessa sele¢cdo ndo maximiza
a performance do modelo de classificacdo e detec¢do (ZHANG et al., 2019). Por
outro lado, os modelos wrapper-based e embedded-based possuem melhor
desempenho geral, porém necessitam de mais tempo de processamento. (WANG
et al., 2015)



Para encontrar uma opcao viavel para este projeto é preciso considerar que
existem dois fatores que dificultam a descoberta do subconjunto ideal de atributos:
1) a inviabilidade de se testar todas as combinacdes possiveis de atributos a
serem utilizados, principalmente em conjuntos de dados com uma grande
gquantidade de atributos, devido ao custo computacional impeditivo, resultado da
busca exaustiva. 2) a complexidade de avaliar tecnicamente o subconjunto que
ao mesmo tempo excluisse atributos irrelevantes ou redundantes e mantivesse
atributos que oferecessem um ganho de informacéo expressivo. Uma abordagem
possivel para cenarios, onde se tém pouco ou nenhum conhecimento sobre a
natureza dos processos geradores dos dados de entrada, € a utilizacdo da
metodologia wrapper-based de selecao de varidveis compostas por Algoritmo
Genético assim como em JACK e NANDI (2000), ALI et al. (2019), CERRADA et
al. (2015) e em OLULEYE et al. (2014), visando identificar os atributos que
melhoram a capacidade de detecgéo de falhas em sistemas de monitoramento
industriais de larga escala. Portanto, uma solugéo equilibrada, tanto em termos de
acurécia dos resultados obtidos com a selecdo das variaveis, quanto de custo de
processamento, € a implementacdo de um método wrapper-based de sele¢éo de
variaveis heuristico utilizando Algoritmo Genético.

Ha diversos estudos sobre o tema como visto em CHIESA et al. (2020),
GARCIA-DOMINGUEZ et al. (2020) e WULTZ et al. (2019), entretanto, até onde
se observou, ndo foi identificado especificamente a utilizacdo de Algoritmos
Genético em meétodos de selecdo de variaveis aplicado a deteccéo de falhas em

sistemas de monitoramento de processos industriais em larga escala.

1.3 Objetivo

Com base no estudo da abordagem citada, este projeto tem como objetivo
implementar um modelo baseado em algoritmo genético para selecionar um
subconjunto suficiente de variaveis de controle, presentes na base de dados do
benchmark Tennessee Eastman. Nao sera objetivo desta sele¢do o de maximizar
a acuracia na deteccdo de falhas, mas achar um conjunto de atributos de tal modo
a estabelecer um equilibrio entre acuracia satisfatéria e redugdo do nimero de
variaveis a serem utilizadas pelo algoritmo de detecc¢éo e classificagédo de falhas.
O modelo desenvolvido tera como entrada uma base de dados contendo todas as
variaveis geradas por simulagdo de um processo quimico de larga escala,
baseado o modelo Tennessee Eastman. O produto resultante é o subconjunto de

variaveis que obteve o melhor desempenho, tendo como funcao objetivo a



acuracia e a reducdo no numero de variaveis, considerando como modelo de
classificacdo de falhas o algoritmo Random Forest Classifier, englobando todas
as possiveis falhas a serem detectadas. Como este método de selecdo de
variaveis depende diretamente do modelo de classificacdo empregado, deve-se
inclui-lo na categoria wrapper-based. Cabe ressaltar que os resultados obtidos
neste projeto serdo utilizados no trabalho de pesquisa conjunta de professores de
engenharia elétrica e quimica denominado Gerenciamento das Situagfes
Anormais: Deteccdo e Diagnéstico de Falhas na Produgdo de Petroleo e Gas
Natural Baseado em Machine Learning.

1.4 Descricdo do Trabalho

O restante deste documento € organizado da seguinte maneira: O capitulo
2 apresenta a fundamentacéo tedrica a respeito dos conceitos abordados neste
trabalho. A secdo 2.1 detalha o que € o processo Tennessee Eastman e como o
mesmo oferece um benchmark para simulacdo de monitoramento de falhas em
processos quimicos industriais. A secao 2.2 descreve o conceito de Algoritmo
Genético e apresenta a biblioteca que sera utilizada para facilitar a sua
implementacdo. A sec¢do 2.3 resume brevemente o que sdo Arvores de Decis&o e
como os algoritmos de classificacdo ensemble as utiliza nas chamadas Florestas
Aleatérias (Random Forest). No capitulo 3 séo listadas as etapas do processo de
implementacdo do Algoritmo Genético para Selecdo de Variaveis Wrapper,
objetivo deste trabalho. Os resultados dos testes sdo apresentados e comentados
no capitulo 4. O capitulo 6 contém as conclusdes obtidas a partir dos resultados
dos testes, bem como a proposi¢éo de trabalhos futuros pertinentes ao tema deste

trabalho.

2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Processo Tennessee Eastman (TEP)

Para fornecer um método realista de estudar o monitoramento de processos
industriais em larga escala, um simulador de uma planta de producéo foi proposto
em DOWNS e VOGEL (1993). TEP é um modelo de processo industrial baseado
em um processo quimico, que consiste em cinco unidades: um reator de duas
fases, onde uma reacdo exotérmica ocorre, um separador, um stripper, um

compressor e um misturador. Este € um processo instavel, aberto e ndo-linear que



tem sido usado como objeto de estudo em diversas pesquisas para simular
controle em larga escala, monitoramento estatistico de processos, deteccédo de
falhas e modelos de identificacdo orientados a dados (MARTIN-VILLALBA et al.,
2018).
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Figura 1 - Processo Tennessee Eastman

O simulador utiliza 12 variaveis manipuladas (XMV) e 41 variaveis medidas
de processo (XMEAS), totalizando 53 variaveis. As varidveis manipuladas se
encontram na Tabela 1. A Tabela 2 apresenta as medi¢6es continuas do
processo (como temperaturas, pressoes, vazao etc.), enquanto as Tabelas 3 e 4
trazem as medidas de composi¢cdo dos componentes.

Tabela 1 - Variaveis manipuladas do processo

Identificac&o Descricao da variavel Unidade
XMV (1) Vazao de reagente D (fluxo 2) kg/h
XMV (2) Vazéo do subproduto E (fluxo 3) kg/h
XMV (3) Vazéo de reagente A (fluxo 1) kscmh
XMV (4) Vazao dos reagentes A e C (fluxo 4) kscmh
XMV (5) Abertura da Valvula do Compressor %
XMV (6) Abertura da Vélvula de purga (fluxo 9) %
XMV (7) Vazéo de liquido para o separador (fluxo 10) m3/h
XMV (8) Vazao de produto do separador (fluxo 11) m3/h
XMV (9) Abertura da Véalvula de vapor do stripper %
XMV (10) Vazao de refrigerante do reator m3/h
XMV (12) Vazao de refrigerante do condensador m3/h
XMV (11) Velocidade do agitador rpm

Fonte: Adaptado de Downs e Vogel (1993)



Tabela 2 - Variaveis medidas continuamente do processo

Identificacéo Descrigéo da variavel Unidade
XMEAS (1) Vazao de reagente A (fluxo 1) kscmh
XMEAS (2) Vazéo do regente D (fluxo 2) kg/h
XMEAS (3) Vazao do subproduto (fluxo 3) kg/h
XMEAS (4) Vazao dos reagentes A e C (fluxo 4) kscmh
XMEAS (5) Vazao de reciclagem (fluxo 8) kscmh
XMEAS (6) Alimentacao do reator (fluxo 6) kscmh
XMEAS (7) Presséo do reator kPa
XMEAS (8) Nivel do reator %
XMEAS (9) Temperatura no reator °C
XMEAS (10) Taxa de purga (fluxo 9) kscmh
XMEAS (11) Temperatura no separador °C
XMEAS (12) Nivel do separador %
XMEAS (13) Presséo no separador kPa
XMEAS (14) Fluxo do separador (fluxo 10) m?h
XMEAS (15) Nivel do stripper %
XMEAS (16) Presséao do stripper kPa
XMEAS (17) Fluxo do stripper (fluxo 11) m®/h
XMEAS (18) Temperatura do stripper °C
XMEAS (19) Vazao de gas do stripper kg/h
XMEAS (20) Trabalho do compressor kw
XMEAS (21) Temperatura de saida do refrigerante do reator °C
XMEAS (22) Temperatura de saida do refrigerante do °C
separador

Fonte: Adaptado de Downs e Vogel (1993)

Tabela 3 - Variaveis medidas no fluxo de alimentagéo

Identificacdo Descrigao da variavel Unidade
XMEAS (23) Concentracdo de A % molar
XMEAS (24) Concentracdo de B % molar
XMEAS (25) Concentracdo de C % molar
XMEAS (26) Concentracdo de D % molar
XMEAS (27) Concentracao de E % molar
XMEAS (28) Concentracao de F % molar

Fonte: Adaptado de Downs e Vogel (1993)

Tabela 4 - Varidveis medidas no gas de purga

Identificac&o Descricao da variavel Unidade
XMEAS (29) Concentracdo de A % molar
XMEAS (30) Concentracdo de B % molar
XMEAS (31) Concentracdo de C % molar
XMEAS (32) Concentracdo de D % molar
XMEAS (33) Concentracédo de E % molar
XMEAS (34) Concentracédo de F % molar
XMEAS (35) Concentracao de G % molar
XMEAS (36) Concentracao de H % molar




Fonte: Adaptado de Downs e Vogel (1993)

Tabela 5 - Variaveis medidas no fluxo de produto

Identificacéo Descricdo da variavel Unidade
XMEAS (37) Concentracdo de D % molar
XMEAS (38) Concentracédo de E % molar
XMEAS (39) Concentracao de F % molar
XMEAS (40) Concentracdo de G % molar
XMEAS (41) Concentracdo de H % molar

Fonte: Adaptado de Downs e Vogel (1993)

As 20 falhas definidas por Downs e Vogel (1993) estéo listadas na Tabela 6.

Tabela 6 - Falhas do processo

Identificacdo  Descri¢do da variavel Tipo

IDV (1) Razéo de alimentacdo A/C (fluxo 4) Degrau

IDV (2) Composicao de B (fluxo 4) Degrau

IDV (3) Temperatura de alimentagéo (fluxo 2) Degrau

IDV (4) Temperatura de entrada do refrigerante do Degrau
reator

IDV (5) Temperatura de entrado do refrigerante no Degrau
condensador

IDV (6) Perda de alimentacéo de A (fluxo 1) Degrau

IDV (7) Reducéo na disponibilidade de C (fluxo 4) Degrau

IDV (8) Composicao de alimentagédo de A,Be C Variagcéo
(fluxo 4) Randbmica

IDV (9) Temperatura de alimentagéo de D (fluxo 2) Variagdo

Randdmica
IDV (10) Temperatura de alimentagéo de C (fluxo 4) Variagdo
Randbdmica

IDV (11) Temperatura de entrada do refrigerante do Variagéo
reator Randbdmica

IDV (12) Temperatura de entrado do refrigerante no Variagéo
condensador Randbémica

IDV (13) Cinética das reacgbes Desvio lento

IDV (14) Valvula do refrigerante do reator Agarramento

IDV (15) Valvula do refrigerante do condensador Agarramento

IDV (16) Desconhecido

IDV (17) Desconhecido

IDV (18) Desconhecido

IDV (19) Desconhecido

IDV (20) Desconhecido

Fonte: Adaptado de Downs e Vogel (1993)
Maiores detalhes podem ser obtidos em RUSSEL et al. (2000).



2.2 Algoritmo Genético

2.2.1 Base Bioldgica e Aplicacdes

Algoritmos Evolucionarios sdo baseados no modelo de selecdo natural
proposto por Charles Darwin (1859). A teoria da evolucdo de Darwin explica a
evolucdo das espécies pelo principio de sele¢cdo natural, que favorece a
sobrevivéncia das espécies que melhor se adaptam as condi¢cdes ambientais as
quais sdo expostas. (BACK, 1995). Algoritmos Genéticos é uma variante dos
Algoritmos Evolucionarios, introduzidos por Holland (1975) e popularizados por
Goldberg (1989), tém sucesso na solucdo de problemas de otimizacdo e
configuracdo, onde o espaco de busca é muito grande (BAJPAI e KUMAR, 2010)
ou quando o problema ndo pode ser matematicamente descrito (SLOSS,
GUSTAFSON, 2019). A secao a seguir descreve brevemente o funcionamento de
um Algoritmo Genético.

2.2.2 Algoritmo Genético Classico

Inicialmente se tem as possiveis solu¢des (individuos) para o problema,
geradas inicialmente de forma aleatéria, constituindo uma populagdo. Os
individuos, também chamados de cromossomos, que melhor se adaptarem ao
problema serdo as mais bem avaliadas numa funcéo fitness. Esta funcéo avalia
os individuos com base em parametros que aumentam sua pontuac¢do, quanto
melhor for seu desempenho na resolu¢éo do problema proposto (KATOCH et al.,
2020). As melhores solugbes tém maior potencial em serem escolhidas para a
reproducdo (ou crossover), onde se combina caracteristicas de cada solucéo a fim
de encontrar uma solugdo nova, que pode ser melhor ou pior que as solucbes
selecionadas para reproducdo (SPEARS e ANAND, 1991). Ap6s 0 crossover
pode-se aplicar uma mutacdo nessas solucfes, que serdo pequenas alteracdes
aleatorias também visando uma possivel melhor adaptacao desse novo individuo
como solugdo para o problema (GABRIEL e DELBERN, 2008). O processo €
repetido gerando novas geracbes até que se atinja o nivel de adaptabilidade
desejado ou até que o nimero de geracdes atinja um limite. A Figura 2 ilustra o

fluxograma geral de um algoritmo genético.



Figura 2 - Fluxograma de um Algoritmo Genético Classico
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Figura 2 - Fluxograma de um Algoritmo Genético Classico

Tanto o crossover quanto a mutacdo ocorrem dependendo de uma
probabilidade especifica, utilizando métodos que podem variar segundo a
conveniéncia do problema (MICHALEWICZ e SCHOENAUER, 1996). H4 algumas
alternativas de métodos de crossover, mutacdo, selecdo de individuos para o
cruzamento, além de pardmetros (taxa de crossover, mutacdo etc.) mais
adequados que devem ser investigados experimentalmente para se identificar a

as melhores solugdes representadas como individuos. (HILDAYANTI et al., 2018)

2.2.3 Biblioteca DEAP

Um dos grandes beneficios da utilizagdo da linguagem Python para a
implementacao de solugbes em Data Science e Machine Learning é a vasta gama
de bibliotecas que apoiam no processo de manipulacdo dos dados e treinamento

de modelos. Por consequéncia surgem, com cada vez maior frequéncia,
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bibliotecas que apoiam os desafios dentro desse universo, inclusive o de
implementar um modelo baseado em Algoritmos Genético. A biblioteca DEAP
(FORTIN et al., 2012) oferece uma solucao completa para a implementacéo de
Algoritmos Evolucionarios, entre eles o Algoritmo Genético, com um alto nivel de
abstracao.

O paradigma da biblioteca DEAP é baseada em uma caixa de ferramentas,
onde devem ser registradas as definicbes sobre as principais entidades
pertencentes ao modelo. Por exemplo, na caixa de ferramenta deve ser definido
se a otimizacédo buscada pelo modelo é traduzida na maximizagéo de um valor X,
na minimizagcdo de outro valor Y ou na combinagdo entre maximizagdo e
minimizac@o de varios valores X, Y, Z, etc. Nessa caixa de ferramentas deve ser
registrado qual é a representacado do individuo, qual é o método de cruzamento a
ser utilizado, a probabilidade de mutacéo e assim em diante. A biblioteca ainda
oferece relatérios para o acompanhamento das gera¢des, como a maxima

pontuacdo de aptiddo dos individuos em cada geracao.

2.3 Arvores de Decisao e Florestas Aleatérias

Arvores de Decisdo sdo métodos de classificacdo de dados no contexto da
chamada Mineracdo de Dados (Data Mining). Com o uso de uma arvore de
decisdo, um problema complexo é dividido em problemas mais simples. (SANTI,
2018). O processo de indugéo de arvores de decisdo tem a funcéo de particionar
recursivamente um conjunto de treinamento até que cada subconjunto obtido
deste particionamento contenha casos de uma Unica classe. Uma arvore de
decisdo toma como entrada um objeto ou situagdo descrito por um conjunto de
atributos e retorna uma deciséo, ou seja, o valor de saida previsto, de acordo coma
entrada. A arvore de classificacdo é o resultado de se fazer uma sequéncia
ordenadas de perguntas, e as perguntas feitas a cada passo na sequéncia
dependem das respostas as perguntas anteriores. A sequéncia termina com a
previsdo da classe. (BARBOSA et al.,, 2012). Essa sequéncia de perguntas e
respostas é representada na forma de um grafo aciclico, conexo e dirigido em que
cada n6 pode ser definido como:

¢ Um no folha que esta associado a uma classe
e Um ndé de decisdo que contém um teste num atributo, cada ramo
descendente corresponde a um possivel valor deste atributo

(MICHEL, 1997)
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Uma forma de entender como funcionam as arvores de decisdo € por meio
de exemplos graficos. Supondo que em uma base de dados estejam contidas
informacdes sobre o clima de uma determinada regido e se tenha a necessidade
de, com base nessas informacdes histéricas inferir se uma determinada familia foi
para a praia ou se ficou em casa. O modelo baseado em &rvores de decisdo
aprendera a observar quando a familia vai ou ndo para a praia com base em
valores das variaveis do clima, como por exemplo se estd um dia ensolarado ou
se esta ventando por exemplo, e criard uma espécie de fluxograma semelhante
ao da Figura 3.

Figura 3 - Exemplo de Arvore de Decisdo para exemplo de apoio & deciséo
de ir ou ndo para a praia a partir de condi¢cdes climaticas
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Figura 3 - Exemplo de Arvores de Decisdo para exemplo de apoio & decis&o de ir ou néo para
a praia a partir de condi¢Oes climaticas

Em particular, as arvores quando muito profundas tendem a aprender
padrdes altamente irregulares: sobre-ajustam os seus conjuntos de treino, ou seja,
tém um baixo viés, mas uma variancia muito alta. (HASTIE et al., 2017) As
florestas aleatérias sdo um conjunto de &rvores de decisdo, portanto um
organizadas em “ensemble”, treinadas em diferentes partes do mesmo conjunto
de treino, com o objetivo de reduzir a variancia (SAGI e ROKACH, 2018). A
modelagem ensemble € um processo em que se criam diversos modelos com o

objetivo de ter uma predi¢cdo ou classificagdo do mesmo processo. O modelo
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ensemble entdo combina a predi¢do ou classificacdo de todos os demais modelos
treinados para obter um resultado final (SAINI e GOSH, 2017). A motivacédo do
uso dessa abordagem de ensemble do tipo bagging é reduzir a variancia e
minimiza o overfitting (erro de generaliza¢do). Contanto que os modelos sejam
independentes e diferentes, o erro de generalizacdo € reduzido quando a

estratégia de ensemble é utilizada. (BREIMAN, 2001)

3 Metodologia

Considerando que este trabalho tem o objetivo de apoiar um outro projeto
de pesquisa ainda em desenvolvimento, algumas das decisGes tomadas na
metodologia foram baseadas na metodologia deste outro projeto. Desta forma os
resultados obtidos poderdo ser utilizados como referéncia em seu
desenvolvimento.

De modo a estar alinhado com o que esta sendo desenvolvido no projeto de
pesquisa, que envolve esse estudo de caso, foram definidos: o processo de
aquisicao e analise dos dados, detalhada na sec¢édo 3.1, o pré-processamento dos
dados, secédo 3.2, bem como a estratégia escolhida para desenvolver o modelo
de classificacdo, explorado na secao 3.3. O restante do capitulo, portanto, detalha

aquilo que se propde este trabalho.

3.1 Aquisicéo e Analise dos Dados

As bases de dados, geradas por meio de simulacéo, foram disponibilizadas
pelos integrantes do projeto de pesquisa. Porém, como sdo objeto de estudo de
diversos artigos na literatura sdo facilmente encontrados na internet. O site
kaggle.com disponibiliza algumas bases de dados! para treino e para teste
semelhantes as utilizadas neste projeto.

As bases de dados originais obtidas sdo armazenadas em arquivos com
extensdo RData, comumente utilizadas pela linguagem R. S&o duas bases de
dados de treino e duas bases de dados de testes. Uma base de treino contém
apenas registros onde nao foi registrado qualquer tipo de falha e na outra base de

treino estdo contidos registros onde se observaram todas as possiveis falhas,

1 https://www.kaggle.com/code/afrniomelo/tennessee-eastman-fault-detection-with-pca-
and-Igb/data


http://www.kaggle.com/code/afrniomelo/tennessee-eastman-fault-detection-with-pca-
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sendo que em cada registro apenas uma falha foi detectada. O mesmo vale para

as bases de teste.

TEP_FaultFree_Training.RData
TEP_Faulty Training.RData
TEP_FaultFree_Testing.RData
TEP_Faulty Testing.RData

As 20 falhas, descritas na se¢ao 2.2 sdo representadas tanto nos registros

usados para modelagem como para o teste.

Nas bases de dados de treinamento (TEP_FaultFree_Training.RData e
TEP_Faulty_Training.RData), para cada falha detectada existem 500
simulacdes com 500 amostras cada. Ou seja:
para a base sem falha (TEP_FaultFree_Training.RData) existem 500 x 500
= 250.000 registros
temos 20 possiveis falhas portanto:

o para a base com falha (TEP_Faulty_Training.RData), existem 20 x

500 x 500 = 5.000.000 registros

Nas bases de dados de teste (TEP_FaultFree Testing.RData e
TEP_Faulty_Testing.RData), para cada falha detectada existem 500
simulacdes com 960 amostras cada. Ou seja:
para a base sem falha (TEP_FaultFree_Testing.RData) existem 500 x 960
= 480.000 registros
temos 20 possiveis falhas portanto:
para base com falha (TEP_Faulty Testing.RData) existem 20 x 500 x 960
= 9.600.000 registros

Todos as bases possuem 0s mesmos atributos:
Numero da falha
= No caso das bases sem falha o nUmero serd 0
o Nas bases com falhas, os nUmeros véo de 1 a 20
NUmero da Simulacéo (1 a 500)
NUmero da Amostra
= No caso das bases de treinamento de 1 a 500
= Nas bases de teste de 1 a 960

53 variaveis
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o 'xmeas_1', 'xmeas_2', 'xmeas_3', 'xmeas_4', 'xmeas_5', 'xmeas_6',
'Xxmeas_7', 'xmeas_8', 'xmeas_ 9, 'xmeas 10, ‘'xmeas 11/
'xmeas_12', 'xmeas_13', 'xmeas_14', 'xmeas_15', 'xmeas_16/,
'xmeas_17', 'xmeas_18', 'xmeas_19', 'xmeas_20', 'xmeas_ 21,
'Xxmeas_22', 'xmeas_23', 'xmeas_24', 'xmeas_25', 'xmeas_26',
'xmeas_27', 'xmeas_28', 'xmeas_29', 'xmeas_30', 'xmeas_ 31,
'xmeas_32', 'xmeas_33', 'xmeas_34', 'xmeas_35', 'xmeas_36',
'xmeas_37', 'xmeas_38', 'xmeas_39', 'xmeas_40", 'xmeas_41',

o 'xmv_1')xmv_2', 'xmv_3', 'xmv_4', 'xmv_5', 'xmv_6', 'xmv_7',

'xmyv_8', 'xmv_9', 'xmv_10', 'xmv_11", 'xmv_12

As amostras foram coletadas a cada 3 minutos, totalizando 25 horas na base
de treino e 48 horas na base de teste. As falhas foram introduzidas ap6s 1 hora
na base de treinamento, e apds 8 horas na base de teste. A Figura 4 mostra o
comportamento de 5 das 53 variaveis (a variavel XMEAS (1) corresponde ao
primeiro grafico e a variavel XMEAS (5) € o quinto grafico, em ordem crescente
de cima para baixo), onde: a faixa azul representa os valores assumidos pelas
variaveis nas 500 amostras das 500 simula¢des na base de dados de treino. onde
foi detectada a falha IDV (1); ja a faixa laranja representa os valores assumidos
pelas varidveis nas 500 amostras das 500 simula¢des na base de dados de treino

onde nao foi detectada falha alguma.
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Figura 4 - Comportamento das variaveis XMEAS (1), XMEAS (2), XMEAS (3), XMEAS (4) e
XMEAS (5) em todas as 500 simulagBes com a presenca da falha IDV (1), em azul, e na auséncia
de falha, em laranja.

E possivel observar que nas variaveis XMEAS (1), XMEAS (2), XMEAS (3)
e XMEAS (4), a faixa de valores que as variaveis assumem em cada tempo das
simulag@es na presenca da falha (faixa azul) € bem diferente de quando o sistema
esta em funcionamento normal (faixa laranja). Ja na variavel XMEAS (5), a faixa
de valores na presenca da falha IDV (1) é semelhante a faixa de valores no
funcionamento normal, ou seja, ndo é possivel distinguir em que momento a falha
IDV (1) ocorre observando apenas a variavel XMEAS (5). Ambos o0s
comportamentos podem ser observados nas demais variaveis e varia de acordo
com a falha observada. Desta forma pode-se concluir que em determinadas
falhas, apenas algumas das variaveis tem altera¢ces em seus valores em relacao
ao comportamento normal, em parte das amostras, enquanto as demais variaveis
ndo apresentam alteracdes em seus valores em relagdo ao comportamento

normal.
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3.2 Pré-processamento

Devido a natureza dos dados e com base em analises realizadas sob a 6tica
de engenharia quimica, nas quais esse projeto ndo tem a pretensdo de
aprofundar-se, foi identificada a necessidade de se realizar o pré-processamento

dos dados com o intuito de melhorar o desempenho dos modelos aplicados.

3.2.1 Codificacao Binaria

Considerando o comportamento das simulagdes nas bases onde foram
detectadas falhas, descrito na secdo 3.1, foi constatada a possibilidade de
identificar a ocorréncia de falha em algumas das variaveis apenas observando se
a faixa de valores alcancadas nas amostras de cada simulacdo eram diferentes
da faixa de valores alcangcadas nas amostras das bases onde n&o foram
detectadas falhas. Tomando como base a Figura 4, por exemplo, nas variaveis
XMEAS (1) e XMEAS (4) a faixa de valores assumidos na presenca da falha IDV
(1), em azul, é muito diferente da faixa de valores assumidos na auséncia de falha,
em laranja. Ja nas variaveis XMEAS (2) e XMEAS (3), as faixas de valores na
presenca da falha IDV (1) sdo levemente diferentes das faixas na auséncia de
falha. Enquanto na variavel XMEAS (5) a faixa de valores assumidos na presenca
da falha IDV (1) se assemelha a faixa de valores na auséncia de falha. Portanto,
foi decidido transformar os registros das varidveis em valores binarios
representando o fato de os valores das variaveis estarem ou nao semelhantes aos
valores observados na auséncia de falha. Essa transformacgé&o se deu da seguinte
maneira:

Foi definido um intervalo de normalidade para cada variavel considerando a
média e desvio padrdo dos valores que a variavel assume em todas as amostras
de todas as simulacdes presentes na base de dados sem falha, tendo como limite
inferior e limite superior o valor da média subtraida e somada, respectivamente,
de trés vezes o valor do desvio padrao.

Os valores das variaveis, portanto, sofreram uma codificagcdo binéaria
seguindo a regra:

e 0 - valor da variavel dentro do intervalo de normalidade

e 1 —valor da variavel fora do intervalo de normalidade
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3.2.2 Janelamento Deslizante

Com a codificacdo binaria realizada, é feita uma transformacéo na base de
dados na forma de um janelamento deslizante. O janelamento € realizado de
forma diferente entre as variaveis de entrada (atributos) e a variavel classe. O
janelamento dos atributos € realizado da seguinte maneira:

Considere uma simulagéo S

S = {A1, A3 A3, ... ,Asp0} (Eq. 1)

Sendo Aiamostras ja codificadas, onde:
A; =[0,1],i € (1,2,3,...,500) (Eq. 2)

O janelamento é uma fungéo transformacg&o com base na seguinte formula:

J: S -8 (Eq. 3)
Onde:
s = {Wll WZI W3; [T W499} (Eq 4)
i+50 (Eq. 5)
w,= X A], A] €ES
j=1i

O janelamento da variavel classe é realizado da seguinte maneira:
Considere uma simulagéo S

S = {AllAZlA3' ey ASOO} (Eq 6)

O janelamento é uma func¢ao transformacdo com base na seguinte formula:

J: 5 -8 (Eq.7)

Onde:
S = (W, Wy W3, ..., Wige} (Eq. 8)
W; = {A4; Ait1,Aiv2, -, Airso} (Eq. 9)
Cw;, = 0, se Moda(W;) = 0 (Eqg. 10)
Cw;, = X, seModa(W;) = 1 (Eq. 11)

Onde X é o numero referente a falha detectada na simulagédo. E Cwié a

classe da falha referente a janela Wi.
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3.3 Reducéo da Escala

ApOs o pré-processamento, descrito na secdo 3.2.2, a base de dados esta

pronta para o treinamento do modelo de classificacdo e testes. Entretanto,

considerando que as bases de dados possuem uma dimensdo muito grande,

como mostrado na se¢ao 3.1, o que tornaria o tempo de processamento muito

lento e proibitivo para este projeto, algumas estratégias foram adotadas para

reduzir a escala dos testes e acelerar o processo de desenvolvimento. As

estratégias foram:

Descarte das Bases de Dados de Teste (TEP_FaultFree_Testing.RData e
TEP_Faulty Testing.RData)

Concatenagéo das Bases de Treinamento
(TEP_FaultFree_Training.RData e TEP_Faulty Training.RData) para
formar uma Unica base contendo registros com falhas e sem falhas
(TEP.RData)

Descarte de 80% dos registros da nova base (TEP.RData) de forma
estratificada, ou seja, mantendo a proporcéo entre os tipos de falha.
Separacdo de 90% da nova base (TEP.RData) para treinamento e
validagdo (TEP_TrainVal.RData)

Separacdo de 10% da nova base (TEP.RData) para testes
(TEP_Testing.RData).

Separacdo de 20% da nova base de treino e validagcdo
(TEP_TrainVal.RData) para validagédo (TEP_Validating.RData)

Separacdo de 80% da nova base de treino e validagdo
(TEP_TrainVal.RData) para treinamento (TEP_Training.RData)

3.4 Classificacéo das Falhas

O método escolhido para a classificacdo das falhas foi o Random Forest

Classifier (secdo 2.5). Os hiperparametros do classificador foram definidos pelos

integrantes do projeto de pesquisa ao qual este projeto esta apoiando, com base

em diversos testes experimentais, e sd0 0s seguintes:

Max_depth: 12
Min_sample_split: 6
N_estimators: 100

Criterion: Gini
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e Min_samples_leaf:20

Para a validacao, foi utilizado o método de validacdo cruzada K-Fold com K=5.

3.5 Selecédo das Variaveis Wrapper com Algoritmo Genético

Como explicado na secdo 1.2 o método wrapper de selecdo de variaveis
utiliza o desempenho do classificador no processo de obtencédo do subconjunto
de variaveis de entrada. Seguindo a proposta deste projeto foi implementado um
método de sele¢do de variaveis do tipo Wrapper utilizando Algoritmo Genético. O

processo de selecdo de variaveis é representado em formato de fluxograma na

Figura 5.
Base de Dados
Selegéo Dados de Treino Dados de Validagao
¥ v v
Cruzamento Selecdo de Atributos
¥ ¥ v
Dados de Treino com Dados de Validagdo com
Mutacao Subconjunto de Variaveis Subconjunto de Variaveis
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Classificador de Florestas
- Aleatorias
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I Classificador de Florestas
H N EEE Aleatbrias Treinado
LLLILILTT] ¥
(N m N W Avaliagao do Fitness
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Figura 5 - Fluxograma de Algoritmo Genético para Selecéo de Variaveis

Os cromossomos gerados aleatoriamente na populacdo inicial serdo
utilizados para gerar diferentes subconjuntos de variaveis a serem utilizadas para
treinar diversos modelos do classificador. Esses modelos serdo utilizados na
funcéo de avaliacdo (Fitness) para avaliar a aptiddo dos cromossomos, ou seja, 0
guao relevante aquele subconjunto de variaveis € para a classificacao de falhas



20

no processo Tennessee Eastman, tanto em termos de acuracia na classificacédo
de falhas, utilizando a base de validacao, quanto em termos de redu¢éo do niumero

de variaveis.

3.5.1 Funcéao Fitness

A funcéo de Fitness recebe como entrada as bases de dados de treino e de
validacdo além do individuo que se deseja avaliar na forma de uma lista de
booleanos indicando o subconjunto das variaveis selecionadas. Entdo a base é
transformada da seguinte forma:

Considere um individuo I sendo:

I =1[1,0,1,10,0,0,0,1,0,1,...,1] (Eq. 12)
Considere o individuo como uma lista de 52 posicoes.

Indice 10 | ... | 51
Gene i1|10|12|12|]0|]O0O]J]O0|Of1]|]O0O]|1{|..]12

o
=
N
w
SN
(3]
»
~
(o]
©

Nesse cenario as variaveis cujos indices sdo 0, 2, 3, 8, 10 e 51 estardo
presentes nas bases de dados de treino e validacdo transformadas, enquanto as
variaveis cujos indices sdo 1, 4, 5, 6, 7 e 9 serdo descartadas das bases.

As bases de treino e validacdo entdo sdo separadas de forma estratificada,
i.e., mantendo a proporcao das falhas em todas as divisdes, em 5 partes para a
validagcdo cruzada 5-Fold. Essas partes sdo utilizadas para treinar o modelo e
depois avaliar a sua acuracia. A funcdo Fitness entdo retorna a média das
acurécias dos 5 modelos nas 5 partes da base de validagdo, e 0o numero de

variaveis consideradas no individuo.

3.6 Hiperparametros do Algoritmo Genético

Durante o processo de desenvolvimento do protétipo de algoritmo genético,
baseado na biblioteca DEAP (secdo 2.4.3), tinha-se como meta a definicdo do
conjunto de hiperparametros que melhor se adequassem ao contexto do projeto,
entretanto ndo ha na literatura uma definicdo especifica de quais sdo os melhores
métodos a serem utilizados caso a caso, possivelmente pela natureza heuristica
dos algoritmos genéticos. Desta forma é possivel concluir que a melhor maneira
de se definir os hiperparametros que oferecem ao algoritmo genético a melhor
performance é experimentalmente. Portanto o desenvolvimento do algoritmo

genético foi feito pensando na customizacdo dos hiperpar@metros. Isso também
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favoreceria a reutilizacdo do cddigo, dado que ofereceria ao utilizador do cédigo

selecionar diferentes abordagens ao gerar um algoritmo genético sem a

necessidade de se aprofundar na documentac¢éo desta biblioteca.

Os hiperparametros escolhidos para os testes foram:

Target — objetivo do algoritmo genético:

o Maximizagdo da Média da Acuracia do Classificador e Minimiza¢éo
do Numero de Variaveis Utilizadas

Crossover - Método Utilizado para cruzamentos dos individuos do GA:
o Crossover de 1 Ponto
= Crossover de 2 Pontos

NuUmero de Individuos da Populagéo
= 20
= 50

Numero de GeragBes como Critério de Parada
o 20
o 50

Método de Selecao:
o Roleta
= Torneio

Taxa de Mutacéo:

o 10%
o 5%
Taxa de Crossover:
o 100%
o 50%
Elitismo

4 Resultados dos Testes

4.1 Melhor Conjunto de Hiperparametros

Considerando todas as combinagBes dos valores possiveis dos

hiperpar@metros, foram executados 64 algoritmos genéticos diferentes para

selecionar o conjunto de hiperparametros com o melhor desempenho na base de

validacdo. Com o intuito de observar as melhores combinagbes de
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hiperparametros, criou-se Tabela 7 onde estdo apresentadas as 5 combinacdes
de hiperparametros do algoritmo genético que obtiveram os melhores

desempenhos em termos de acuracia na base de teste.

Tabela 7 - Maiores acuracias e numero de variaveis obtida com a base de
validagédo relacionada as caracteristicas dos hiperpara@metros dos melhores
individuos da ultima geracéo dos algoritmos genéticos executados.

Sele¢. Cruz. Popul. Gera¢c. Mut% Cruz% Vars. Acur.

Roleta 2 pts. 50 50 10% 50% 27 78,1%
Torn. 1 pt. 50 50 10% 100% 31 78,0%
Torn. 2 pts. 20 50 10% 50% 29 77,9%
Roleta 2 pts. 50 50 10% 100% 33 77,9%
Roleta 1 pt. 50 50 5% 100% 29 77,8%

4.1 Desempenho do Melhor Individuo

O cromossomo que representa a linha 1 da Tabela 1 tem o seguinte formato
e variaveis selecionadas:

[0,0,0,0,1,1,1,0,0,1,0,0,0,2,0,1,0,1,12,1,1,1,1,0,1,0,0,1, 0,0,
1,0110001,02,2,1,1,0,1,0,0,1,0,1,1, 1]

[xmeas_5', 'xmeas_6', 'xmeas_7', 'xmeas_10', 'xmeas_14', 'xmeas_16',
'xmeas_18', 'xmeas_19', 'xmeas_20', 'xmeas_21', 'xmeas_22', 'xmeas_23',
'xmeas_25', 'xmeas_28', 'xmeas_31', 'xmeas_33', 'xmeas_34', 'xmeas_38',
'xmeas_40', 'xmeas_41', 'xmv_1', 'xmv_2', 'xmv_4', 'xmv_7', 'xmv_9', xmv_10,
'xmyv_11']

Na Figura 6 esta representada a matriz confusdo obtido a partir do conjunto
de testes. Para a grande maioria das classes de falhas, 0 modelo conseguiu ter
uma boa previsao (quadrados claros). Porém para as falhas de classe 3,9,10,15
e 16, o modelo ndo teve um bom desempenho. A secdo seguinte apresentara o
resultado dos testes de desempenho do modelo treinado com todas as variaveis
contidas nas simulagfes para avaliar se essa falta de acuracia foi resultado da

selecao de variaveis
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Figura 6 - Matriz de confuséo da base de teste considerando o melhor conjunto de variaveis
escolhido a partir do conjunto de validacao.

A Figura 7 apresenta o acompanhamento da performance de individuos com
maior pontuacdo de aptiddo em cada geracdo do modelo baseado em Algoritmos
Genético. O eixo horizontal apresenta o nimero de gera¢gfes enquanto o vertical
apresenta a acuracia obtida pelo melhor individuo de cada geracao. Pode-se
observar que entre as geracdes 30 e 40 o Algoritmos Genético entra em 6timo
local, onde ndo € obtida nenhuma melhora na performance. Porém a partir da

geracao 40 ha uma melhora na aptiddo maxima alcancada.
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Figura 7 - Gréfico de avaliagdo dos melhores individuos por geracao.

4.1 Comparacédo dos testes com e sem Selecdo de Variaveis

ApOGs os testes para definir os hiperparametros que gerassem o melhor
desempenho no modelo com as variaveis selecionadas, o planejamento era de
comparar esse desempenho com o modelo com todas as variaveis, ou seja, sem
selecdo de variaveis. Em dois testes realizados com modelos treinados utilizando
todas as variaveis foi obtido uma acuracia média de 76,233% e 76,258%. A
primeira Figura 9 mostra a matriz de confusdo de um dos testes realizados com

todas as variaveis (53).



25

£000

7000

6000

5000

4000

Fue label

3000

2000

1000

01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 141516 17 18 19 20
Predicted label

Figura 8 - Matriz de confusdo da base de teste considerando o conjunto completo de
variaveis.

Analisando a matriz é possivel identificar que o modelo treinado utilizando
todas as variaveis também obteve um desempenho ruim na predi¢édo dos valores
onde a real classificacdo das falhas era das falhas 3,9,10,15 e 16, assim como no
teste realizado com o subconjunto de variaveis de melhor desempenho. Dessa
forma é possivel afirmar que o desempenho ruim nas classificacdes dessas falhas
nao foi introduzido pela reducao no nimero das variaveis. Este fendbmeno pode
estar associado ao pré-processamento realizado ou pela propria natureza dos
fendbmenos ocorridos na simulagéo do processo Tennessee Eastman.

Desconsiderando-se o baixo desempenho do modelo em classificar as
falhas 3,9,10,15 e 16 e comparando as acuracias dos modelos treinados com o0s
subconjuntos de melhor desempenho e de menor nimero de variaveis com a
acurdcia do modelo treinado com todas as variaveis é possivel afirmar que o
método de sele¢do de variaveis do tipo Wrapper baseado em Algoritmo Genético
obteve um desempenho melhor e com uma consideravel reducdo dos recursos
necessarios para a deteccao de falhas em processos quimicos industriais de larga

escala, tendo como caso de estudo o processo Tennessee Eastman.
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5 Concluséo e Trabalhos Futuros

O emprego da estratégia de selecdo de variaveis wrapper-based baseado
em Algoritmo Genético apresentou uma melhora pouco significativa no
desempenho do modelo de classificacdo de falhas baseado em Random Forest.
Foi constatado que este algoritmo ensemble ja realiza a sele¢éo de variaveis de
forma intrinseca, ou seja, € um método de selecdo de variaveis embedded-based.
Houve uma reducéo significativa no numero de variaveis, em torno de 50%,
0 que indica que a selecdo de variaveis wrappe-based baseada em algoritmo
genético se torna relevante para a reducdo do nimero de variaveis, remocao das
variaveis pouco relevantes e a consequente sintetizacdo dos dados necessarios
para classificar falhas em processos quimicos de larga escala. Entretanto, é
necessério validar essa reducgéo utilizando outro algoritmo de Machine Learning
para treinamento do modelo de classificacdo de falhas no intuito de comparar esse
método de sele¢do de variaveis com o proprio Random Forest.

Um ponto pertinente de se avaliar em trabalhos futuros é o fato de nédo
observar uma convergéncia no gréfico de evolucdo da performance do melhor
individuo do Algoritmo Genético com o desempenho entre os experimentos. Um
novo conjunto de hiperparametros pode ser avaliado bem como o aumento no
namero de geragdes, para que se dé mais tempo para o Algoritmo Genético atingir
a convergéncia.

Outro aspecto que deve ser levado em consideragdo em trabalhos futuros &
a grande taxa de erro em determinadas falhas, onde o modelo classificava as
falhas 3, 9, 10, 15 e 16 como falha 0, ou seja, auséncia de falhas. Uma nova forma
de pré-processamento na base de dados do modelo Tennessee Eastman deve
ser desenvolvida de modo que todas as falhas sejam classificadas com acuracia

satisfatoria.
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