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Resumo

Tendo como objeto de estudo um determinado moinho que produz cimento, utilizamos
duas técnicas de selecao de variaveis, LASSO e stepwise, para identificar varidaveis que
influenciam na poténcia do motor e que, consequentemente, impactam a producao de
cimento. Também consideramos as covariaveis defasadas em 4 momentos diferentes e
realizamos a andlise de diagndstico para os modelos estimados com identificacao de pontos
influentes.

Entre todos os modelos analisados, escolhemos a selecao que foi feita pelo stepwise
sem pontos influentes e sem defasagens no tempo, que apresenta o menor valor para os

critérios de escolha funcao de risco, AIC e BIC.

Palavras-chave: LASSO, moinho de cimento, selecio de varidveis, stepwise.
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Capitulo 1

Introducao

O processo de cominuigao (fragmentagao) de cimento é realizado através dos moinhos
verticais de rolos, com capacidade produtiva de até 500t/h (Jorgensen, 2004). Uma das
empresas fabricantes de cimento que utiliza esse tipo de moinho é a empresa Cimento
Apodi ' (Apodi, 2011) e existe o interesse em saber como a producao de cimento pode
ser melhorada e aumentada.

Um dos objetivos da empresa no momento é prever os valores de algumas varidveis
de interesse, como por exemplo, a poténcia do motor. KEssas varidveis, chamadas de
variaveis respostas, podem ser explicadas ou previstas por um conjunto de outras varidveis,
denominadas covariaveis ou variaveis explicativas. Essas principais covariaveis devem ser
selecionadas entre varias condigoes e caracteristicas de funcionamento do moinho, pois
algumas delas possibilitam uma grande melhora no seu desempenho caso sejam feitas as
alteragoes apropriadas em seus valores.

A empresa atualmente ja realiza um processo que eles denominam de “stepteste”
que consiste em selecionar algumas variaveis, entre todas as disponiveis, por meio da
experiéncia dos envolvidos no processo e checar via algumas medidas de estatistica explo-
ratéria se a variavel realmente influencia ou nao na variavel resposta, poténcia do motor,
por exemplo, que serd considerada nesse trabalho.

Esse processo de selecao, além de demorado, pode nao fornecer o conjunto “ideal”
de varidveis para maximizar a eficiéncia da producao de cimento, pois nao é possivel
testar todas as combinacoes de variaveis existentes e considerar o efeito conjunto delas.

Assim, para esse problema em especifico, é necessario especificar uma metodologia mais

IFabricante de cimentos, concretos e argamassas, a empresa é uma joint venture multinacional que
atualmente estd presente nas regides Norte e Nordeste do Brasil.



quantitativa e objetiva e, a0 mesmo tempo, tornar o processo de selecao de variaveis mais
eficiente. A empresa geralmente utiliza as variaveis selecionadas como informagoes em
algoritmos de otimizagao (SVM, support vector machine, e rede neural MLP, multilayer
perceptron - Izbicki e Santos 2018; Pal e Mitra 1992) para atingir um funcionamento mais
eficiente do moinho.

Outra suspeita da empresa, e que sera considerada nesse trabalho, é que as variaveis
que influenciam na poténcia do motor possuem uma defasagem no tempo, ou seja, sao
as condicoes anteriores (de segundos ou minutos atrds) do funcionamento do moinho que

determinam a poténcia do motor em cada momento observado.

Dessa forma, os objetivos principais desse estudo é selecionar covaridaveis que influ-
enciam a producgao e a poténcia do motor e identificar a defasagem das covaridveis no
tempo que mais influenciam as varidveis principais do processo. Ao final do projeto, é
esperado que haja uma estratégia de selecao de varidaveis que pode ser adotada pela em-
presa para melhorar suas previsoes e tornar a producao de cimento mais eficiente, além de
uma analise completa de influéncia de diversas covariaveis na variavel resposta poténcia
do motor.

Outras varidveis poderiam ter sido utilizadas como varidvel resposta, por exemplo
vibracao do moinho. Mas, como essa variavel muda seu valor em um espaco de tempo
muito pequeno, a coleta de dados deveria ser feita em intervalos de tempo ainda menor
do que foi realizado para esse trabalho e a poténcia do motor é atualmente a variavel de

maior interesse da empresa.

As metodologias para selecao de varidveis consideradas e comparadas nesse traba-
lho s@o o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO, Tibshirani 1996) e
Stepwise (James et al., 2013). O método stepwise associado a regressao linear foi esco-
lhido por ser um dos métodos mais tradicionais de selegao de variaveis e o LASSO por ter
despontado na tultima década como uma alternativa eficiente ao primeiro. A comparacao
entre os métodos é realizada via Fungao de Risco (Izbicki e Santos, 2018), AIC (Akaike,
1974) e BIC (Schwarz et al., 1978). O impacto de pontos atipicos na selegdo das varidveis
e consequente poder preditivo é analisado via andlise de residuos e medida de distancia
de Cook (Cook, 1977).

Esse relatério estda organizado como segue: o Capitulo 2 aborda com mais detalhes
as metodologias utilizadas ao longo do trabalho, o Capitulo 3 mostra a aplicacao dessas

metodologias no banco de dados da empresa e no Capitulo 4, apresentamos as conclusoes



feitas em relagao aos dados do moinho de cimento e possiveis estudos futuros. Os cédigos

utilizados neste trabalho estao registrados no Apéndice A.






Capitulo 2

Métodos de selecao e validacao de

modelos

Nesse capitulo faremos uma descrigao das metodologias que serao estudadas e aplicadas

nesse trabalho.

2.1 Selecao de Variaveis

2.1.1 Least Absolute Selection and Shrinkage Operator

O Least Absolute Selection and Shrinkage Operator (LASSO) é um método que se-
leciona covaridveis a partir da estimacao dos coeficientes da regressao linear, forgando,
por meio de uma restricao adicional no modelo, que as estimativas da maioria desses

parametros seja zero. Seja o modelo de regressao (James et al., 2013)

p
i =B+ > Bimi; + €, (2.1)

j=1
em que, y; € a i-ésima observacao da varidvel resposta, x;; ¢ a i-ésima observagao da
j-ésima covariavel, 5y é o intercepto, [5; ¢ o j-ésimo coeficiente, p ¢ a quantidade de
covariaveis a serem consideradas e ¢; é o erro aleatério da i-ésima observagao.

As estimativas dos valores de 8 = (BO, Bi,... ,Bp) sao dadas por (Feng et al., 2012)

n p 2
B = arggninz (yi — o — Z /ijfij) (2.2)
i=1 Jj=1

sendo n o nimero de observagoes. Para forcar os valores das estimativas dos coeficientes



para zero, a equagcao estard sujeita a restricao Z;’:l |8;| < t, denominada Regularizacao
L1, com t > 0. Quanto mais aumenta-se o valor de ¢, maior serd a quantidade de

parametros estimados como zero.

A escolha do parametro de regularizacao ¢

A selecao das varidveis no modelo e a estimacao dos valores dos coeficientes da re-
gressao dependem do valor pré-fixado para t. Na pratica, desconhecemos o valor de t e
buscamos utilizar o valor que possibilita a selecao de variaveis e estimativas dos parametros
cujo modelo apresenta a melhor predicao. Alguns métodos tem sido propostos na litera-
tura para essa escolha, mas um dos mais utilizados e eficientes é escolhé-lo por validagao
cruzada no método k-fold (James et al., 2013).

Esse método consiste em separar a amostra em k subconjuntos, geralmente £ = 5, em
que um deles em cada uma de k estimacgoes ¢ escolhido para ser a amostra de validagao
e os outros de treinamento. Para varios e diferentes valores de t, estimamos o modelo
representado na Equacdo (2.1) com a amostra de treinamento. Com base no modelo
estimado, prevemos o valor de y; para cada individuo da base de validagao e calculamos
o erro total de predi¢ao cometido com o modelo. Para cada valor de ¢, esse processo é
realizado k vezes, em que cada subconjunto é selecionado uma vez para ser a amostra de

validagao. O valor de ¢ escolhido é o valor que minimiza o erro total cometido.

2.1.2 Stepwise na regressao linear

O stepwise é um método de selecao de varidaveis que as inclui ou exclui do modelo
(aqui vamos considerar um modelo de regressao linear multiplo como na Equagao (2.1))
observando o quanto cada uma agrega de informacao no modelo estimado (James et al.,
2013). Seja p o numero de varidveis, §; o parametro da j-ésima variavel, o, o nivel de
significancia para entrada de variaveis no modelo e a, o nivel de significancia para saida.
Apesar do método escolhido nesse trabalho incluir e excluir varidveis usando sucessivos
testes de hipoteses, devemos ter muito cuidado ao interpreta-los porque esses testes sao

individuais. Assim, segue uma série de passos para a aplicacao do método:

1. Ajustam-se p modelos, cada um com cada uma das varidveis explicativas, testa-se
Hy : 51 = 0 e obtém-se o p-valor. Se pelo menos um deles for menor que «.,

adiciona-se no modelo a variavel cujo p-valor for o menor de todos.



2. Ajustam-se p — 1 modelos com cada uma das variaveis restantes considerando no
modelo a variavel incluida no passo anterior, testa-se Hy : 2 = 0 e obtém-se o
p-valor. Se pelo menos um deles for menor que a., adiciona-se no modelo a varidvel

cujo p-valor for o menor de todos.

3. Adicionada a segunda variavel no modelo, testa-se novamente Hy : 1 = 0 e

compara-se com o . Se p-valor> «, retira-se a primeira variavel do modelo.

4. Continua-se assim o processo até que nao haja nenhuma inclusao ou exclusao de

variaveis.

O método pode ser implementado no SAS através da funcao proc glmselect. Escolhe-
mos o SAS, pois o procedimento é feito pelo p-valor, além de possibilitar a escolha do

nivel de significancia de entrada e saida.

2.2 Medidas para comparacao de modelos

Para comparar os diferentes métodos utilizados na selecao e estimacao do modelo e
analisar a qualidade do modelo ajustado para predicao, contamos com o auxilio da va-
lidagao cruzada no método Holdout (Kohavi et al., 1995). Esse método consiste em dividir
as observagoes do banco de dados em duas partes, denominados treino e validacao. A se-
paracao deve ocorrer de forma aleatdria, em geral contendo 70% e 30% das observacoes,
respectivamente. Aplicamos as metodologias de selecao de variaveis no banco de treino e
o célculo da funcao de risco, AIC e BIC foram feitos no banco de validagao, para assim

escolher o melhor modelo.

2.2.1 Funcao de Risco

Seja g(x) a fungao de predigao. A funcao de risco R(g) é definido como (Izbicki e

Santos, 2018)

R(g) = El(y — 9(x))?], (2.3)

em que (X, y) sao os valores das observagoes nao utilizadas na estimagao de g(x). A fungao

de risco definida na Equagao (2.3) determina o quao bem ¢(x) esta predizendo os valores



da variavel resposta. Como temos g(x) diferente para cada modelo, temos diferentes R(g)
para cada um deles.

Se o valor de R(g) for baixo, entao o modelo correspondente possui um bom poder
preditivo, e ao compararmos os valores da fungao de risco, a escolha pelo melhor modelo
se d& naquele que possuir o menor R(g).

Na pratica, o valor da funcao de risco é estimado pelo calculo do erro médio de predigao

n

Z (v —n?/z‘) '

1=1
2.2.2 Critério de Informacao de Akaike (AIC)

O AIC é um método que seleciona o melhor modelo dentre os testados pelo pesquisador,
cujo modelo selecionado descreve melhor a variavel resposta (Akaike, 1974). A selecao se

baseia na Equagao (2.4)

AIC = —2in(L(6|x)) + 2p, (2.4)

em que L(8]x) = f(x|0) é a funcio de maxima verossimilhanca com @ sendo as estimativas
de méxima verossimilhanca dos parametros do modelo, x representa os dados (x,y) e p o
nimero de parametros a serem estimados. Para cada modelo testado havera um valor de
AIC correspondente, cuja escolha do melhor modelo é daquele que obtiver o menor valor
de AIC.

E importante notar que a penalizacao 2p desfavorece modelos que possuem muitos
parametros, optando por escolher modelos mais simples que facilitam a interpretacao dos
coeficientes do modelo no problema em questao. O céalculo do critério depende de uma
distribuicao para y que originalmente é desconhecida, mas que em um modelo de regressao

linear é geralmente assumida como normal.

2.2.3 Critério de Informacao Bayesiano (BIC)

O BIC é um critério de selecao de modelos que utiliza a fungao de verossimilhancga
para avaliar o ajuste, como o AIC, discutido na Secao 2.2.2. Porém, ha diferencas na

penalizagdo como mostra a Equacao (2.5) (Schwarz et al., 1978)

BIC = —2In(L(0|x)) + In(n)p, (2.5)



em que n é o numero de observacoes. A escolha do melhor modelo é daquele que obtiver
o menor valor de BIC e o mesmo possui caracteristica semelhante ao AIC de desfavorecer

modelos com muitos parametros e depender de uma distribuicao desconhecida.

2.3 Analise de Residuos e identificacao de pontos in-

fluentes

Neste trabalho, temos que verificar duas suposicoes referente ao modelo linear para
a aplicacao do stepwise, a normalidade e homocedasticidade dos erros, e para o LASSO
temos que verificar somente a homocedasticidade dos erros. Além disso, ha a verificacao
de pontos influentes que podem modificar significativamente na escolha das varidveis.

A normalidade dos erros pode ser verificada por meio de uma analise visual do Grafico
Quantil-Quantil (QQ-plot), em que a normalidade aparece quando os pontos formam uma
linha reta. O teste que utilizamos para confirmar a normalidade foi o teste de Shapiro-
Wilk. Para mais detalhes, consulte Wilk e Gnanadesikan (1968) e Shapiro e Wilk (1965).

A visualizacao da homocedasticidade ocorre quando os residuos nao apresentam tendéncias
e estao aleatoriamente distribuidos em torno do zero, podendo ser observado no grafico
de residuos por valores ajustados (Neter et al., 1996). O teste utilizado foi o Teste F
para duas variancias (Morettin e BUSSAB, 2017), em que os residuos sao separados em
dois grupos usando a mediana como critério, possibilitando a realizagao do teste tendo
como base esta divisao. Se o teste rejeitar a hipdtese nula, significa que os dois grupos de
residuos possuem variancias diferentes, que por consequéncia, nao sao homocedéasticos.

A metodologia utilizada na identificacdo de pontos influentes foi a distancia de Cook

(Cook, 1977). Ela é representada pela Equagao (2.6)

e hi;

Pi= isE [(1 - hu’)Q} | 20
em que e; é o residuo da i-ésima observacao, p é o numero de parametros ajustados,
MSE é o Erro Quadratico Médio e h;; é o i-ésimo elemento da diagonal da matriz de
projecao (conhecida como “matriz chapéu”) H = X(X*X)"1X*t. A distancia D; pode ser
interpretada como uma medida de mudanca quando ajustamos o modelo sem a i-ésima
observacao, significando que quanto maior for essa distancia, maior é a influéncia dessa

observacgao. Na literatura, sugere-se pontos D; > 1 para serem considerados como pontos
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influentes.



Capitulo 3

Aplicacao em dados do moinho

3.1 Banco de dados

Os dados utilizados no trabalho sao fornecidos pela empresa de cimento Apodi. O
banco de dados para estudos iniciais contém 317 observacoes de 94 varidveis, coletadas
no dia 25 de margo de 2019 com intervalos de tempo de aproximadamente 30 segundos
utilizando sensores instalados no moinho.

As observagoes sao provenientes do mesmo moinho, portanto elas seriam dependen-
tes, entretanto, neste trabalho, sao tratadas como independentes pois especialistas na area
acreditam que 30 segundos ja é um tempo suficiente para as observacoes nao serem depen-
dentes. Além disso, utilizou-se a produgao do mesmo tipo de cimento (CP II-E: Cimento
Portland composto com escéria granulada de alto forno) para todas as observagoes.

As variaveis que constam no banco de dados estao associadas a poténcia do motor do
moinho, do ventilador, do elevador do balde, do separador; a temperatura na entrada do
moinho, na saida do moinho; ao diferencial de pressao do moinho, a vibracao do moinho,
a finura do cimento e a altura do leito de material sobre a mesa. Essas varidveis estao
divididas em duas categorias, em que “sp” representa aquelas que o operador controla
diretamente e “pv” representa as medidas que realmente aconteceram. Algumas das
varidveis possuem a unidade de medida em toneladas por hora (ton/h) e percentual (perc)
ou metros cubicos por hora (m3/h) e percentual. A varidavel de maior interesse no estudo
é a poténcia do motor.

A partir das 94 variaveis, excluimos 28 variaveis que nao possuem variabilidade. Entao,
trabalhamos com as 66 restantes. Afim de comparar a selecao de varidveis e estimacao do

modelo por diferentes métodos estatisticos, utilizamos a validagao cruzada pelo método
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a0

Frequéncia
2
Frequéncia
2

N

[ ™ —| 0 [ 1

700

900 1100 1300 6.25 6.50 6.75
Poténcia do mator (kW) Logaritmo da poténcia do motor (kW)

(a) poténcia do motor. (b) Logaritmo da poténcia do motor.

Figura 3.1: Histograma da varidvel resposta.

Tabela 3.1: Anadlise descritiva da variavel poténcia do motor.

Minimo 1° quartil Média Mediana 3° quartil Maximo

043.8 1066.0  1085.3  1097.9 1116.7 1271.0

Holdout e dividimos aleatoriamente o banco de dados inicial em treino e validagao. O
banco de dados treino ficou com 222 observacoes equivalendo a 70% do banco de dados
original e o banco de dados validacao ficou com 95 observacoes, equivalendo a 30%. A
base de validacao foi utilizada apenas para cédlculo das métricas na comparacao final dos

modelos.

3.2 Analise exploratoria dos dados

Inicialmente, analisamos o comportamento da variavel resposta por meio do histo-
grama, mostrado na Figura 3.1(a). O histograma destaca pontos atipicos inferiores que
estao entre 500 e 600 kW e também, pontos atipicos superiores que estao préximos de
1300 kW. Além disso, a Tabela 3.2 traz informacgoes numéricas sobre o comportamento
da variavel, com o valor minimo de 543.8, primeiro quartil de 1066.0, média de 1085.3,
mediana de 1097.9, terceiro quartil de 1116.7 e valor méaximo de 1271.0 kW.

Juntando as informagoes fornecidas pelo histograma com aquelas fornecidas pela média
e mediana, a varidavel poténcia do motor parece ser assimétrica, pois a média e a mediana
se diferem em 12.6. O coeficiente de assimetria também foi calculado, resultando no valor
de -5.4 confirmando a assimetria a esquerda pelo valor negativo e distante de zero. Para
mais detalhes sobre assimetrias, veja, por exemplo, Cramér (1999).

A fim de reduzir valores discrepantes no conjunto de dados, utilizamos a transformagao
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logaritmica na varidvel resposta. A Figura 3.1(b) mostra a distribuigdo da varidvel com
a transformacao, revelando a diminuicao na amplitude da variavel, que possui o valor
minimo de 6.299 e valor maximo de 7.148, entretanto a visualizagao dos pontos atipicos
ainda ¢ clara. Como os resultados da selecao de variaveis sao muito semelhantes aos sem
a transformagao, mostramos nesse relatorio apenas os resultados obtidos com a variavel

poténcia do motor na sua escala original.

3.3 Metodologias comparadas

Para todos os modelos encontrados, foi utilizado o mesmo banco de dados de treino e
validagao. Com isso, temos que tanto o LASSO como o stepwise foram aplicados perante
as mesmas condigoes.

O LASSO realizou o processo de encontrar o parametro de regularizacao com a va-
lidacao cruzada no método k-fold, utilizando k = 10. Para o stepwise, o nivel de signi-
ficancia de entrada considerado foi de 0.05 e o nivel de significancia de saida considerado

foi de 0.1. Os testes da andlise de diagndstico foram realizados com o nivel de significancia

de 0.05.

3.4 Resultados sem covariaveis defasadas no tempo

Esta secao contém os resultados da selecao de varidveis, incluindo somente as variaveis
originais, sem defasagem no tempo. As medidas de adequabilidade do modelo serao
apresentadas no final desse capitulo (Secao 3.6) incluindo todos os modelos estimados.

A Tabela 3.2 mostra as varidveis selecionadas pelo LASSO e stepwise considerando
todas as observagoes e covaridaveis sem defasagem. Para cada uma dessas varidveis,
acompanha-se as estimativas dos coeficientes de regressao que podem dar uma ideia da
importancia de cada variavel selecionada para o modelo. Entretanto esses valores nao
representam exatamente o grau de importancia, pois eles sao influenciados pela escala da
variavel e multicolinearidade, ou seja, neste caso nao devemos interpreta-los da maneira
convencional. Os coeficientes exibidos no método LASSO foram estimados pelo método
de minimos quadrados irrestrito considerando apenas as variaveis importantes segundo
o LASSO. O stepwise selecionou mais variaveis que o LASSO, e apenas quatro delas

(pressao na saida do filtro pv, pressao de entrada no moinho pv, pressao de moagem pv e
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Tabela 3.2: Variaveis selecionadas pelo LASSO e stepwise e estimativas dos coeficientes.
As varidveis em negrito sao as selecionadas por ambos os métodos.

LASSO Stepwise

alimentacao de matéria-prima ton/h sp 9.04919 | gesso perc pv -43.3175
pressao na saida do filtro pv 14.08461 | gesso ton/h sp 168.7920
pressao de entrada no moinho sp -21.62958 | injegao de dgua no moinho m3/h pv 168.6210
pressao de entrada no moinho pv -26.92274 | pressao na saida do filtro pv 8.2735
pressao de moagem pv 1.69328 | diferencial de pressao do filtro pv -12.0287
altura do rolo 3 em relagao a mesa pv = -2.78493 | pressao de entrada no moinho pv -36.9800
vibragao na caixa de engrenagens 2 pv 21.27657 | poténcia do separador pv 2.7044
pressdo na area 7 da mesa pv 0.04719 | pressao de moagem pv 3.3150

altura do rolo 3 em relagao a mesa pv = -3.1342

pressao na area 11 da mesa pv 0.5127

altura do rolo 3 em relagao & mesa pv) sao selecionadas por ambos. No LASSO, a varidvel
que possui o maior valor da estimativa, em moédulo é a pressao de entrada no moinho pv

e no stepwise é o gesso ton/h sp.

A verificacao da suposigao da homocedasticidade dos erros do LASSO é mostrada na
Figura 3.2(a) usando a base de treino. Se os pontos estiverem aleatoriamente distribuidos
no plano em torno do zero significa que os residuos sao homocedasticos. A linha tragada na
figura nos ajuda a perceber que ha uma tendeéncia nos residuos, pois ela nao esta proxima
de zero em toda a extensao dos valores ajustados fornecendo uma evidéncia de que os
residuos nao sao homocedasticos. O Teste F rejeita a hipétese de homocedasticidade com

o p-valor de 0.002211 colaborando com a evidéncia fornecida pela figura.

A Figura 3.2(b) mostra a distancia de Cook para cada uma das observagoes, cujas
observacoes 119, 121, 218 e 219 sao aquelas que possuem maior destaque e parecem

influenciar mais a sele¢ao das variaveis e estimacao dos coeficientes de regressao.

A Figura 3.3(a) representa o QQ-plot dos residuos do modelo selecionado e estimado
via stepwise em que os pontos estao proximos da reta. Isso mostra que os residuos
parecem ter distribuicdo normal e o teste de normalidade de Shapiro-Wilk nao rejeita a
hipétese de normalidade por meio do p-valor de 0.9299. A Figura 3.3(b) mostra uma linha
mais préxima de zero e o teste com o p-valor de 0.1848 nos ajuda na conclusao de que
nao ha evidéncias para dizer que os residuos nao sao homocedasticos. Ja a Figura 3.3(c)

mostra destaque para as observacoes 119, 218 e 219 como as observagoes mais influentes.

Feita a andlise com todas as observagoes de treino, decidimos retirar os pontos influen-
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Tabela 3.3: Variaveis selecionadas pelo LASSO e stepwise sem os pontos influentes e
estimativas dos coeficientes. As variaveis em negrito sao as selecionadas por ambos os
métodos.

LASSO Stepwise
alimentagdo de matéria-prima ton/h pv  10.2926 | alimentagdo de matéria-prima ton/h pv 12.4789
calcério perc pv 13.0465 | inje¢ao de dgua no moinho m3/h pv 216.2448
escéria ton/h sp 2.1767 | pressao na saida do filtro pv 7.5446
gesso perc pv -18.7227 | pressao de entrada no moinho pv -30.2933
inje¢do de dgua no moinho m3/h pv 174.0352 | velocidade do separador do ponto de ajuste pv 0.1369
pressao na saida do filtro pv -0.2022 | pressao de moagem pv 3.2043
pressao de entrada no moinho sp -12.1406 | so3 perc pv -6.5197
pressao de entrada no moinho pv -22.0812
pressdo na saida do moinho pv 7.0226
temp do leito do gerador de gds quente pv 0.2889
temp na saida do gerador de géas quente pv 0.2498
pressao de moagem pv 2.9883
pressdo na area 2 da mesa pv 0.1919
pressdo na area 8 da mesa pv -0.2348
pressdo na area 11 da mesa pv 0.4208
so3 perc pv -6.7617

tes indicados pela distancia de Cook para verificar se ocorrem muitas mudancas na selecao
de varidveis. Pode ocorrer de os sensores do moinho fazerem medicoes erradas, isto pode
ocasionar a existéncia de pontos atipicos e influentes que nao representa o comportamento
real das varidveis. A Tabela 3.3 mostra as varidveis selecionadas pelos dois métodos sem

os pontos considerados como influentes pela distancia de Cook.

Ao contrario do conjunto de variaveis selecionadas com todas as observagoes de treino,
sem os pontos influentes o LASSO selecionou mais varidveis que o stepwise. Apesar da
diferenga no nimero de variaveis selecionadas, ha seis varidveis em comum entre as duas
sele¢oes sem pontos influentes, que sdo alimentacao de matéria-prima ton/h pv, injecao de
dgua no moinho m3/h pv, pressao na saida do filtro pv, pressao de entrada no moinho pv,
pressao de moagem pv e so3 perc pv em que, praticamente, todas as variaveis selecionadas
pelo stepwise estao presentes na selecao do LASSO. A maior estimativa de coeficiente esta

na varidvel injegao de d4gua no moinho m3/h pv em ambas as sele¢oes.

A Figura 3.4 mostra o grafico da homocedasticidade dos residuos para o LASSO, que
em comparac¢ao ao mesmo grafico da selecao que contém todas as observagoes, os pontos

aparentam estar mais distribuidos aleatoriamente. O Teste F nao rejeita a hipotese de
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Figura 3.5: Analise de residuos da selecao stepwise sem pontos influentes.

homocedasticidade com o p-valor de 0.5076. A maior distancia de Cook registrada foi de
0.14, significando que nao ha mais pontos influentes.

As suposigoes de normalidade e homocedasticidade dos erros da selecao stepwise sem
os pontos influentes aparentam estar atendidas segundo as Figuras 3.5(a) e 3.5(b), res-
pectivamente. O resultado do Teste de Shapiro-Wilk foi de p-valor = 0.7715 e Teste F
com p-valor = 0.1216, portanto as duas suposi¢oes nao foram violadas neste caso. Além
disso, o valor maximo da distancia de Cook foi de 0.04, indicando que nao ha mais pontos
influentes. Em relacao as varidveis selecionadas observamos alteracao quando compara-
mos 0 mesmo método com e sem pontos influentes. Ou seja, pontos influentes devem ser

analisados pois impactam na escolha das varidveis.

3.5 Resultados com covariaveis defasadas no tempo

As varidveis defasadas foram construidas levando em consideracao quatro tempos de

atraso: 30, 60, 90 e 120 segundos, em relacao a poténcia do motor observada em cada
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Tabela 3.4: Varidveis selecionadas pelo LASSO com covaridveis defasadas no tempo e
estimativas dos coeficientes. As varidaveis em negrito sao as selecionadas por ambos os
métodos.

LASSO
0 segundos 30 segundos
pressao na saida do filtro pv 18.5451 | gesso ton/h pv  92.5852
pressao de entrada no moinho sp -13.8599
pressao de entrada no moinho pv -21.9002
pressao de moagem pv 1.3301
altura do rolo 3 em relagao a mesa pv = -2.7765
vibragao na caixa de engrenagens 2 pv 18.3270
pressao na area 7 da mesa pv 0.1173

momento. Cada covariavel foi deslocada em uma, duas, trés e quatro observagoes, ou
seja, considerando ¢ o nimero da observagao, temos que para o atraso de 30 segundos, Y;
tem como correspondente X;_ 1, para o atraso de 60 segundos, temos como correspondente
X,_9 e assim por diante. A selecao de variaveis foi realizada juntando todas essas varidaveis
mais o conjunto de variaveis original. A sele¢ao de variaveis foi realizada da mesma forma
que a selecao sem covariaveis defasadas. Vale notar que agora existe uma associagao muito
grande entre as variaveis, pois é a mesma variavel que esta sendo utilizada para gerar as

defasagens.

As Tabelas 3.4 e 3.5 mostram as varidveis selecionadas pelo LASSO e stepwise. O
LASSO selecionou muito menos variaveis que o stepwise e a maior parte das variaveis
selecionadas pelos dois métodos nao possui defasagem ou possui defasagem de 30 segundos.
As quatro variaveis selecionadas pelos dois métodos sao pressao na saida do filtro pv,
pressao de entrada no moinho pv, pressao de moagem pv e altura do rolo 3 em relacao a
mesa pv sem defasagem, que sao as mesmas 4 covariaveis selecionadas por ambos métodos
na auséncia de covaridveis defasadas. A varidvel com a maior estimativa é gesso ton/h
pv com defasgem de 30 segundos no LASSO e injegao de 4gua no moinho m3/h pv sem

defasagem no stepwise.

Para a selegao LASSO, a Figura 3.6(a) mostra o gréfico de residuos por valores ajus-
tados para termos uma ideia de como os residuos estao distribuidos. Junto com o Teste

F que nos deu o resultado de p-valor = 0.0002517, temos evidéncias de que os residuos
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Tabela 3.5: Varidveis selecionadas pelo stepwise com covariaveis defasadas no tempo e
estimativas dos coeficientes. As varidveis em negrito sao as selecionadas por ambos os
métodos.

Stepwise
0 segundos 30 segundos
clinquer perc pv -7.6848 | clinquer ton/h pv 17.8185
inje¢do de agua no moinho perc sp -19.6755 | pressao na saida do filtro pv -14.8706
injegdo de dgua no moinho m3/h pv 748.1530 | pressao na area 2 da mesa pv 1.0967
pressao na saida do filtro pv 27.3353 | pressao na area 3 da mesa pv -0.6195
pressao de entrada no moinho pv -38.1008 | pressao na area 8 da mesa pv 1.3196
pressao de moagem pv 3.0897 | pressao na area 11 da mesa pv 1.0275
altura do rolo 3 em relagao & mesa pv = -2.1992
pressao na area 11 da mesa pv 0.4928
60 segundos 90 segundos
pressao na drea 5 da mesa pv -0.4074 | cinzas volantes 2 pv -154.2352
pressao na drea 7 da mesa pv 0.7492 | altura do rolo 1 em relagdo a mesa pv 3.2297
altura do rolo 3 em relagdo a mesa pv -2.1341
120 segundos
vibragao na caixa de engrenagens 1 pv -4.8596
vibragao na caixa de engrenagens 2 pv -24.8952
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Figura 3.6: Anélise de residuos e pontos influentes da selecao LASSO com defasagem.

nao sdo homocedésticos. A Figura 3.6(b) nos mostra novamente os pontos 119, 121, 218
e 219 como pontos influentes.

Para a selegao stepwise, com a andlise da Figura 3.7(a) junto com o teste de Shapiro-
Wilk de p-valor = 0.9439, nao temos evidéncias para dizer que os residuos nao apresentam
distribuigao normal. A Figura 3.7(b) junto com o Teste F de p-valor = 0.3499, nao temos
evidéncias para dizer que os residuos nao sdo homocedasticos. A Figura 3.7(c) indica os
pontos 1, 119, 218 e 219 como pontos influentes.

Com a informacao de quais pontos sao influentes, retiramos-os da analise e aplicamos
os métodos de selecao novamente para verificar suas influéncias na selecao de variaveis.

As Tabelas 3.6 e 3.7 mostram quais variaveis foram selecionadas. Ao contrario da
situacao anterior, o stepwise selecionou menos variaveis que o LASSO, e as variaveis em
comum sao alimentacdo de matéria-prima ton/h pv, pressdo de entrada no moinho pv e
pressao de moagem pv para variaveis sem defasagem, cinzas volantes 2 pv, pressao na
saida do moinho pv, pressao na area 1 da mesa pv, pressao na area 8 da mesa pv e pressao
na area 11 da mesa pv para variaveis com defasagem de 30 segundos, cinzas volantes 2
pv, altura do rolo 1 em relagao a mesa pv e altura do rolo 3 em relagao a mesa pv para
variaveis de 90 segundos e calcario perc pv, pressao de moagem pv e vibragao na caixa de
engrenagens 1 pv para variaveis de 120 segundos, que totalizam 14 varidveis. Para ambas
as selecoes, a variavel que possui a maior estimativa do coeficiente é cinzas volantes 2 pv
com defasagem de 90 segundos.

A anélise de residuos para o LASSO é mostrada na Figura 3.8 indicando uma dispersao
aleatoria dos pontos, e junto com o Teste F de p-valor = 0.6262 podemos concluir que nao
ha evidencias para rejeitar a suposicao de homocedasticidade dos erros. A maior distancia

de Cook registrada é de 1.11.
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Tabela 3.6: Varidveis selecionadas pelo LASSO com covariaveis defasadas no tempo sem
pontos influentes e estimativas dos coeficientes. As varidveis em negrito sao as selecionadas
por ambos os métodos.

LASSO
0 segundos 30 segundos

alimentacao de matéria-prima ton/h pv 5.45950 | clinquer ton/h pv 5.52579

calcério ton/h pv 17.49990 | gesso ton/h pv 6.42306

pressao de entrada no moinho sp -1.75191 | cinzas volantes 2 pv 108.01256

pressao de entrada no moinho pv -24.45722 | pressao de entrada no moinho sp -13.76175

pressao na saida do moinho pv -1.36600 | pressao na saida do moinho pv 7.77682

pressao de moagem pv 2.99977 | altura do rolo 3 em relagao a mesa pv -0.58915

pressdo na area 2 da mesa pv 0.30016 | auxiliares de moagem pv 10.85032

pressao na area 11 da mesa pv 0.47385 | pressao na area 1 da mesa pv 0.63129

s03 perc pv -0.89786 | pressao na area 8 da mesa pv 0.73597
pressao na area 11 da mesa pv 0.81690

60 segundos 90 segundos

escéria perc pv 10.07942 | alimentacao de matéria-prima perc pv 7.42490

pressao na area 7 da mesa pv 0.37606 | escéria ton/h pv -8.66627

pressdo na area 11 da mesa pv 0.32510 | cinzas volantes 2 pv -157.39324

pressdo na area 12 da mesa pv 0.18480 | pressao de moagem pv 0.40864
altura do rolo 1 em relagao a mesa pv 2.17754
altura do rolo 3 em relagao a mesa pv -1.99286
auxiliares de moagem pv -1.53607
so3 perc pv -0.19125

120 segundos

calcario perc pv -20.60810

escéria ton/h pv -0.73772

gesso ton/h pv 16.18444

pressao na saida do filtro pv 1.46971

pressao de entrada no moinho sp -13.28450

temp de entrada no moinho pv -3.40607

pressao de moagem pv 0.70818

vibragao na caixa de engrenagens 1 pv -5.47658

particulas expelidas pv 0.02891
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Figura 3.7: Analise de residuos e pontos influentes da selecao stepwise com defasagem.

Tabela 3.7: Variaveis selecionadas pelo stepwise com covaridveis defasadas no tempo sem
pontos influentes e estimativas dos coeficientes. As varidveis em negrito sao as selecionadas
por ambos os métodos.

Stepwise

0 segundos 30 segundos
alimentacao de matéria-prima ton/h pv 10.9942 | cinzas volantes 2 pv 97.7618
pressao de entrada no moinho pv -32.6586 | pressao na saida do moinho pv 11.3191
pressao de moagem pv 3.4193 | pressao na area 1 da mesa pv 0.7195
pressao na area 8 da mesa pv 0.8815
pressao na area 11 da mesa pv 0.7513

90 segundos 120 segundos
cinzas volantes 2 pv -147.3213 | calcéario perc pv -22.3488
altura do rolo 1 em relagao a mesa pv 2.7423 | pressao de moagem pv 1.3918
altura do rolo 3 em relagao a mesa pv -1.9968 | vibragao na caixa de engrenagens 1 pv  -6.0674
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Figura 3.8: Anélise de residuos da selecao LASSO com defasagem e sem pontos influentes.
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Figura 3.9: Anélise de residuos da selecao stepwise com defasagem e sem pontos influen-
tes.

Para o stepwise, com a Figura 3.9(a) que mostra os pontos préximos a linha, junto
com o teste de Shapiro-Wilk de p-valor = 0.1988, podemos concluir que nao hé evidéncias
para rejeitar a suposigdo de normalidade dos erros. A Figura 3.9(b) mostra os pontos
espalhados aleatoriamente pelo plano evidenciando a independéncia e homocedasticidade
entre os residuos, e juntamente com o Teste F de p-valor = 0.1195, nao hé evidéncias de
que a suposicao esta violada. A maior distancia de Cook é de 0.06, significando que nao

ha mais pontos influentes.

3.6 Comparacao entre os resultados

A Tabela 3.8 mostra os valores da funcao de risco, AIC e BIC para cada um dos
modelos encontrados, calculados na base de validacao. As colunas especificam o modelo
que estamos referenciando, no qual a primeira diviséria é se o modelo possui defasagens
ou nao nas covariaveis, a segunda diviséria ¢ se 0 modelo possui todas as observacoes ou

nao, por ultimo, especifica o método de selecao utilizado. Em relacao as linhas, a primeira
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mostra os valores da func¢ao de risco, a segunda os valores de AIC e terceira o BIC.

Tabela 3.8: Valores da funcao de risco, AIC e BIC para cada um dos modelos encontrados.

Sem defasagem

Com defasagem

Todas as observagoes | Sem pontos influentes | Todas as observagoes | Sem pontos influentes

LASSO | Stepwise | LASSO Stepwise | LASSO | Stepwise | LASSO Stepwise
R(g) | 262.6173 | 237.1658 | 221.6901 | 210.5324 | 301.4253 | 484.1292 | 249.2098 | 270.9317
AIC | 792.4060 | 782.8238 | 776.4808 | 771.6266 | 805.3615 | 849.9015 | 787.4802 | 795.3359
BIC | 794.9493 | 785.3671 | 779.0241 | 774.1699 | 807.9048 | 852.4448 | 790.0235 | 797.8792

Note que os modelos com covariaveis defasadas sempre se mostraram menos adequados
que o seu correspondente sem covariaveis defasadas. Isso pode indicar a inexisténcia de
defasagens no tempo, mas pode haver uma inadequacao na abordagem realizada ao juntar
todas as covariaveis defasadas em um tnico conjunto.

Para os trés critérios de escolha, o stepwise sem pontos influentes e sem defasagem
obteve os menores valores, significando que os trés critérios indicam para um mesmo
modelo escolhendo-o como aquele que se ajusta melhor aos dados e que possui melhor
poder preditivo. Além disso, as suposi¢oes de homocedasticidade e normalidade dos erros
para este modelo foram atendidas.

Apesar do modelo mais adequado ter sido observado na metodologia stepwise, o
LASSO (sem defasagem e sem pontos influentes) teve desempenho muito parecido em
relacao aos valores dos critérios e se mostrou mais estavel entre as quatro situagoes tes-
tadas.

Portanto, para o banco de dados considerado nessa situagao, indicamos as variaveis se-
lecionadas pelos stepwise sem pontos influentes e sem defasagem como sendo as variaveis
que realmente impactam na poténcia do motor e sugeriamos as variavies adicionais sele-
cionadas pelo LASSO sem defasagem e pontos influentes para estudos mais refinados de

influéncia.



Capitulo 4

Conclusao e estudos futuros

Neste trabalho, fizemos uma comparagao entre duas metodologias de selecao de variaveis,
o LASSO e o stepwise, através das quais abordamos quatro situagoes diferentes para cada
tipo de selecao: varidveis com ou sem defasagens no tempo e considerando todas as ob-
servagoes ou descartando os pontos influentes. Aplicamos as metodologias em um banco
de dados de moinho de cimento fornecida pela empresa Cimento Apodi, e concluimos que
a melhor selecao de variaveis para o caso considerado foi do stepwise sem pontos influen-
tes e sem defasagem, decidida através de trés critérios (Funcao de risco, AIC e BIC) que
se concordaram.

A presenca de pontos atipicos e influentes alteram a escolha das covariaveis mais im-
portantes e deve ser analisada e considerada. A suposicao de independéncia entre as
observacoes nao necessariamente esta atendida, porque os dados se tratam de medidas
no mesmo moinho ao longo do tempo. Aqui consideramos que essa suposicao é aten-
dida, mas métodos que consideram observacoes correlacionadas podem ser estudados no
futuro. Além disso, as covariaveis defasadas no tempo nao aumentaram o poder preditivo
do modelo, tornando o modelo estimado mais complexo e menos adequado aos dados.
Um motivo para esse fato é que as covaridveis sao muito correlacionadas. Além disso,
as estimativas dos coeficientes obtidas a partir das varidveis selecionadas nao devem ser
interpretadas da maneira usual devido a multicolinearidade, podendo levar a conclusoes
incorretas. Como sugestao, pode-se lidar com esta multicolinearidade e refinar as metodo-
logias para apresentarem um melhor desempenho no caso considerado, selecionar melhor
as variaveis e estimar seus coeficientes para tentar uma interpretacao.

Das 66 variaveis iniciais, conseguimos escolher 7 que mais impactam a poténcia do

motor. Esperamos que a empresa consiga aproveitar os nossos resultados aplicando-os no
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algoritmo de otimizagao, atingindo o objetivo de aumentar a producao de cimento.



Apeéendice A

Cdédigos utilizados no trabalho

A.1 Andalise descritiva

dados <- read.csv(’sem-variab.csv’)

library(ggplot2) #ggplot
library(e1071) # skewness

# histograma da poténcia do motor
ggplot(dados, aes(mill_motor_pwr_kw_pv)) + geom_histogram(color="black",
fill="gray92") + labs(x="Poténcia do motor (kW)", y = "Frequéncia") +

theme_bw ()

# descritiva da poténcia do motor

summary (dados$mill_motor_pwr_kw_pv)

# medida de assimetria da poténcia do motor

skewness (dados$mill_motor_pwr_kw_pv,type = 1)

# histograma do log da poténcia do motor
ggplot(dados, aes(log(mill_motor_pwr_kw_pv))) + geom_histogram(color="black",
fill="gray92") + labs(x="Logaritmo da poténcia do motor (kW)",

y = "Frequéncia") + theme_bw()
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# descritiva do log da poténcia do motor

summary (log(dados$mill_motor_pwr_kw_pv))

A.2 Selecao LASSO e stepwise sem defasagem
Codigo SAS

* com pontos influentes;

proc glmselect data=work.import;
model millmotorpwrkwpv=totalfeedtonhsp--millinjectionwaterm3hpv
mainfanpwrkwpv--finenesspercpv /
selection=stepwise(select = SL SLE=0.05 SLS=0.1);

run;

* sem pontos influentes;

proc glmselect data=work.importl;
model millmotorpwrkwpv=totalfeedtonhsp--millinjectionwaterm3hpv
mainfanpwrkwpv--finenesspercpv /
selection=stepwise(select = SL SLE=0.05 SLS=0.1);

run;
Cadigo R

library(glmnet)
library(corrplot)
library(ggfortify)
library (gnm)

treino <- read.csv(’treino.csv’)

validacao <- read.csv(’validagdo.csv’)

H#itHH S H RS
# Selecao: LASSO
H#HHHHHHAHAEHASHHH
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sem_motor <- subset(treino, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))

set.seed(12345)

aj_lassol <- cv.glmnet(as.matrix(sem_motor), treino$mill_motor_pwr_kw_pv,
alpha = 1)

lambdal <- aj_lassol$lambda.min

coef(aj_lassol, s = lambdal)

ajl <- Im(mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_sp +
main_bf_out_press_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv +
grinding_pressure_bar_pv + roller_3_bed_depth_mm_pv +

gearbox_2_vibration_mm.s_pv + thrust_pad_7_press_bar_pv, data = treino)

validacaol <- subset(validacao, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))
predl <- predict(ajl, newdata = validacaol)

riscol <- mean( (validacao$mill_motor_pwr_kw_pv-predl) "2 )

aj_1p <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_sp +
main_bf_out_press_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv +
grinding_pressure_bar_pv + roller_3_bed_depth_mm_pv +

gearbox_2_vibration_mm.s_pv + thrust_pad_7_press_bar_pv,

data = validacao, constrain = "x", constrainTo = coef(ajl) )
AIC(aj_1p)

BIC(aj_1p)

HHSHHHH RS HS RS R

# Selecao: Stepwise

HURHHASH R R AR

aj3 <- 1m(mill_motor_pwr_kw_pv ~ gypsum_perc_pv + gypsum_ton.h_sp +
mill_injection_water_m3.h_pv + main_bf_out_press_mbar_pv +

main_bf_dp_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_pv + separator_pwr_kw_pv +
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grinding pressure_bar_pv + roller_3_bed_depth_mm_pv +

thrust_pad_11_press_bar_pv, data = treino)

validacaol <- subset(validacao, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))
pred3 <- predict(aj3, newdata = validacaol)

risco3 <- mean((validacao$mill_motor_pwr_kw_pv - pred3)"2)

aj_3p <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ gypsum_perc_pv + gypsum_ton.h_sp +
mill_injection_water_m3.h_pv + main_bf_out_press_mbar_pv +
main_bf_dp_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_pv +

separator_pwr_kw_pv + grinding_pressure_bar_pv +
roller_3_bed_depth_mm_pv + thrust_pad_11_press_bar_pv,

data = validacao, constrain = "*", constrainTo = coef (aj3))

AIC(aj_3p)
BIC(aj_3p)

ittt i i A S A
# Analise de Residuos: Lasso

HHEFHHH R R

# Erros possuem variancia constante? Nao
autoplot(ajl, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)

var.test(residuals(ajl) [treino$mill_motor_pwr_kw_pv >
median(treino$mill_motor_pwr_kw_pv)],
residuals(ajl) [treino$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino$mill_motor_pwr_kw_pv)])

# Erros tem distribuicao normal? Sim

autoplot(ajl, which = 2, ncol = 1, label.size = 1)
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shapiro.test(residuals(ajl))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos 119, 121, 218, 219
autoplot(ajl, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 4) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Nuimero da observagdo’) + ylab(’Disténcia de Cook’)

HHHHH R
# Analise de Residuos: Stepwise

HERHHAFH B HHAFH B H AR HHAFH R HY

# Erros possuem variancia constante? Sim
autoplot(aj3, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)

var.test(residuals(aj3) [treino$mill_motor_pwr_kw_pv >
median(treino$mill_motor_pwr_kw_pv)],
residuals(aj3) [treino$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino$mill_motor_pwr_kw_pv)])

# Erros tem distribuicao normal? Sim
autoplot(aj3, which = 2, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Quantis tedéricos’) + ylab(’Quantis observados’)

shapiro.test(residuals(aj3))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos 119, 218, 219
autoplot(aj3, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 3) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Nimero da observagdo’) + ylab(’Distédncia de Cook’)

S
# Selecao sem outliers: LASSO

HEFHHAHHE SRR
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treino_lasso_or <- treino[-c(119, 121, 218, 219),]

sem_motorl <- subset(treino_lasso_or, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))

set.seed(12345)

aj_lassoll <- cv.glmnet(as.matrix(sem_motorl),
treino_lasso_or$mill_motor_pwr_kw_pv, alpha = 1)
lambdall <- aj_lassoll$lambda.min
coef(aj_lassoll, s = lambdall)

ajll <- Im(mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv + limestone_perc_pv +
slag_ton.h_sp + gypsum_perc_pv + mill_injection_water_m3.h_pv +
main_bf_out_press_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv +
mill_out_pres_mbar_pv + icon_bed_temp_c_pv + icon_exit_temp_c_pv +
grinding_pressure_bar_pv + thrust_pad_2_press_bar_pv +

thrust_pad_8_press_bar_pv + thrust_pad_11_press_bar_pv + so3_perc_pv,

data = treino_lasso_or)

validacaol <- subset(validacao, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))
predll <- predict(ajll, newdata = validacaol)
riscoll <- mean((validacao$mill_motor_pwr_kw_pv-predll) ~2)

aj_11p <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv + limestone_perc_pv +
slag_ton.h_sp + gypsum_perc_pv + mill_injection_water_m3.h_pv +
main_bf_out_press_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv +
mill_out_pres_mbar_pv + icon_bed_temp_c_pv + icon_exit_temp_c_pv +

grinding pressure_bar_pv + thrust_pad_2_press_bar_pv +

thrust_pad_8_press_bar_pv + thrust_pad_11_press_bar_pv + so3_perc_pv,

data = validacao, constrain = "x", constrainTo = coef (ajl1l))

AIC(aj_11p)
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BIC(aj_11p)

HHHH R
# Selecao sem outliers: Stepwise

HEFHHAHH R R

treino_step_or <- treino[-c(119, 218, 219),]

aj3a <- 1Im(mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv +
mill_injection_water_m3.h_pv + main_bf_out_press_mbar_pv +
mill_in_pres_mbar_pv + separator_speed_rpm_pv + grinding_pressure_bar_pv +
so3_perc_pv, data = treino_step_or)

round(aj3a$coefficients,4)

pred3a <- predict(aj3a, newdata = validacaol)

risco3a <- mean((validacao$mill_motor_pwr_kw_pv-pred3a) ~2)

aj_3ap <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv +
mill_injection_water_m3.h_pv + main_bf_out_press_mbar_pv +
mill_in_pres_mbar_pv + separator_speed_rpm_pv + grinding pressure_bar_pv +

so3_perc_pv, data = validacao, constrain = "*", constrainTo = coef (aj3a))

AIC(aj_3ap)
BIC(aj_3ap)

ittt S A A A A A A A
# Analise de residuos sem outliers: Lasso

B S S S S

# Erros possuem varincia constante? Sim
autoplot(ajll, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)
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var.test(residuals(ajll) [treino_lasso_or$mill_motor_pwr_kw_pv >
median(treino_lasso_or$mill_motor_pwr_kw_pv)],
residuals(ajll) [treino_lasso_or$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino_lasso_or$mill_motor_pwr_kw_pv)])

# Erros tem distribuicao normal? Sim

autoplot(ajll, which = 2, ncol = 1, label.size = 1)

shapiro.test(residuals(ajl1l))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos nenhum
autoplot(ajll, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 1) +
theme_bw() + ggtitle(NULL) + xlab(’Numero da observagdo’) +
ylab(’Distancia de Cook’)

max (cooks.distance(ajl1))

S
# Analise de residuos sem outliers: Stepwise

HEFHHAH R R

# Erros possuem variancia constante? Sim
autoplot(aj3a, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)

var.test(residuals(aj3a) [treino$mill_motor_pwr_kw_pv >
median(treino$mill_motor_pwr_kw_pv)],
residuals(aj3a) [treino$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino$mill_motor_pwr_kw_pv)])

# Erros tem distribuicao normal? Sim
autoplot(aj3a, which = 2, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Quantis tedéricos’) + ylab(’Quantis observados’)
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shapiro.test(residuals(aj3a))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos nenhum
autoplot(aj3a, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 3) + theme_bw() +
ggtitle(NULL) + xlab(’Nuimero da observagdo’) + ylab(’Disténcia de Cook’)

max (cooks.distance(aj3a))

A.3 Selecao LASSO e stepwise com defasagem
Cadigo SAS

* Com pontos influentes;

proc glmselect data=WORK.IMPORT1;
model millmotorpwrkwpv=totalfeedtonhsp--finenesspercpvéd /
selection=stepwise(select = SL SLE=0.05 SLS=0.1);

run;

* Sem pontos influentes;

proc glmselect data=WORK.IMPORT2;
model millmotorpwrkwpv=totalfeedtonhsp--finenesspercpv4d /
selection=stepwise(select = SL SLE=0.05 SLS=0.1);

run;
Cadigo R

library(glmnet)
library(corrplot)
library(ggfortify)
library(gnm)

treino_1 <- read.csv(’defasagem-total-treino.csv’)

validacao <- read.csv(’defasagem-total-validagdo.csv’)

H#HHHHRHAHAEHFHHH
# Selecao: LASSO
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HURHHA R

treino_1m <- subset(treino_1, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))

set.seed(12345)

lasso_1 <- cv.glmnet(as.matrix(treino_1im), treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv,
alpha = 1)

lambda_1 <- lasso_1$lambda.min

coef(lasso_1, s = lambda_1)

aj_11 <- Im(mill_motor_pwr_kw_pv ~ main_bf_out_press_mbar_pv +
mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv + grinding_pressure_bar_pv +
roller_3_bed_depth_mm_pv + gearbox_2_vibration_mm.s_pv +

thrust_pad_7_press_bar_pv + gypsum_ton.h_pv.1l, data = treino_1)

aj_11p <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ main_bf_out_press_mbar_pv +
mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv + grinding_pressure_bar_pv +
roller_3_bed_depth_mm_pv + gearbox_2_vibration_mm.s_pv +
thrust_pad_7_press_bar_pv + gypsum_ton.h_pv.1l, data = validacao,

constrain = "x", constrainTo = coef(aj_11))

AIC(aj_11p)
BIC(aj_11p)

validacao_m <- subset(validacao, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))
pred_11 <- predict(aj_11, newdata = validacao_m)

risco_11 <- mean((validacao$mill_motor_pwr_kw_pv-pred_11)"2)

HHHHHH R RS
# Selecao: Stepwise
HHAHHH R

aj_1s <- Im(mill_motor_pwr_kw_pv ~ clinker_perc_pv +
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mill_injection_water_perc_sp + mill_injection_water_m3.h_pv +
main_bf_out_press_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_pv + grinding_pressure_bar_pv +
roller_3_bed_depth_mm_pv + thrust_pad_11_press_bar_pv + clinker_ton.h_pv.1 +
main_bf_out_press_mbar_pv.1l + thrust_pad_2_press_bar_pv.1l +
thrust_pad_3_press_bar_pv.1 + thrust_pad_8_press_bar_pv.1l +
thrust_pad_11_press_bar_pv.1 + thrust_pad_5_press_bar_pv.2 +
thrust_pad_7_press_bar_pv.2 + fly_ash_2_ton.h_pv.3 +
roller_1_bed_depth_mm_pv.3 + roller_3_bed_depth_mm_pv.3 +
gearbox_1_vibration_mm.s_pv.4 + gearbox_2_vibration_mm.s_pv.4,

data = treino_1)

pred_1s <- predict(aj_1s, newdata = validacao_m)

risco_1s <- mean((validacao$mill_motor_pwr_kw_pv-pred_1s) 2)

aj_1sp <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ clinker_perc_pv +
mill_injection_water_perc_sp + mill_injection_water_m3.h_pv +
main_bf_out_press_mbar_pv + mill_in_pres_mbar_pv + grinding_pressure_bar_pv +
roller_3_bed_depth_mm_pv + thrust_pad_11_press_bar_pv + clinker_ton.h_pv.1 +
main_bf_out_press_mbar_pv.1l + thrust_pad_2_press_bar_pv.1l +
thrust_pad_3_press_bar_pv.1l + thrust_pad_8_press_bar_pv.1l +
thrust_pad_11_press_bar_pv.1l + thrust_pad_b_press_bar_pv.2 +
thrust_pad_7_press_bar_pv.2 + fly_ash_2_ton.h_pv.3 +
roller_1_bed_depth_mm_pv.3 + roller_3_bed_depth_mm_pv.3 +
gearbox_1_vibration_mm.s_pv.4 + gearbox_2_vibration_mm.s_pv.4,

data = validacao, constrain = "*", constrainTo = coef (aj_1s))

AIC(aj_1sp)
BIC(aj_1sp)

ittt S S S S
# Analise de Residuos: Lasso

HURH R
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# Erros possuem variancia constante? Nao
autoplot(aj_11, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)

var.test(residuals(aj_11) [treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv >
median(treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv)],
residuals(aj_11) [treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv)])

# Erros tem distribuicao normal? Sim

autoplot(aj_11, which = 2, ncol = 1, label.size 1)

shapiro.test(residuals(aj_11))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos 119, 121, 218 e 219
autoplot(aj_11, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 4) +
theme_bw() + ggtitle(NULL) + xlab(’Nimero da observagdo’) +

ylab(’Distéancia de Cook’)

i
# Analise de Residuos: Stepwise

HERHHAFH B HEFH R AR AR HAFH R HY

# Erros possuem variancia constante? Sim
autoplot(aj_1s, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)

var.test(residuals(aj_1s) [treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv >
median(treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv)],
residuals(aj_1s) [treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino_1$mill_motor_pwr_kw_pv)])
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# Erros tem distribuicao normal? Sim
autoplot(aj_1s, which = 2, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Quantis teéricos’) + ylab(’Quantis observados’)

shapiro.test(residuals(aj_1s))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos 1, 119, 218 e 219
autoplot(aj_1s, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 4) +
theme_bw() + ggtitle(NULL) + xlab(’Nimero da observagdo’) +

ylab(’Distéancia de Cook’)

#H#HHHH A HAHE RSB H AR RS R S S
# Selecao sem outliers: LASSO

HHBHFHHH AR HHBR R ER SR RS

treino_21 <- treino_1[-c(119, 121, 218, 219),]

treino_21lm <- subset(treino_21, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))

set.seed(12345)

lasso_2 <- cv.glmnet(as.matrix(treino_21m), treino_21$mill_motor_pwr_kw_pv,
alpha = 1)

lambda_2 <- lasso_2$lambda.min

plot(lasso_2)

coef(lasso_2, s = lambda_2)

aj_21 <- Im(mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv + limestone_ton.h_pv +
mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv + mill_out_pres_mbar_pv +
grinding_pressure_bar_pv + thrust_pad_2_press_bar_pv +
thrust_pad_11_press_bar_pv + so3_perc_pv + clinker_ton.h_pv.1 +
gypsum_ton.h_pv.1 + fly_ash 2 _ton.h_pv.1 + mill_in_pres_mbar_sp.1l +
mill_out_pres_mbar_pv.1l + roller_3_bed_depth_mm_pv.1 +

grinding aid_addition_l.h_pv.1l + thrust_pad_1_press_bar_pv.1l +
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thrust_pad_8_press_bar_pv.1l + thrust_pad_11_press_bar_pv.1 +
slag_perc_pv.2 + thrust_pad_7_press_bar_pv.2 +
thrust_pad_11_press_bar_pv.2 + thrust_pad_12_press_bar_pv.2 +
total_feed_perc_pv.3 + slag_ton.h_pv.3 + fly_ash_2_ton.h_pv.3 +
grinding_pressure_bar_pv.3 + roller_1_bed_depth_mm_pv.3 +
roller_3_bed_depth_mm_pv.3 + grinding aid_addition_1l.h_pv.3 +
so3_perc_pv.3 + limestone_perc_pv.4 + slag_ton.h_pv.4 +

gypsum_ton.h_pv.4 + main_bf_out_press_mbar_pv.4 + mill_in_pres_mbar_sp.4 +
mill_in_temp_c_pv.4 + grinding pressure_bar_pv.4 +

gearbox_1_vibration_mm.s_pv.4 + hopper_level_mg.m3_pv.4, data = treino_21)

validacao_m <- subset(validacao, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))
pred_21 <- predict(aj_21, newdata = validacao_m)
risco_21 <- mean((validacao$mill_motor_pwr_kw_pv-pred_21)"2)

aj_21lp <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv +
limestone_ton.h_pv + mill_in_pres_mbar_sp + mill_in_pres_mbar_pv +
mill_out_pres_mbar_pv + grinding_pressure_bar_pv +
thrust_pad_2_press_bar_pv + thrust_pad_11_press_bar_pv + so3_perc_pv +
clinker_ton.h_pv.1l + gypsum_ton.h_pv.1 + fly_ash_ 2 ton.h_pv.1 +
mill_in_pres_mbar_sp.l + mill_out_pres_mbar_pv.1l +
roller_3_bed_depth_mm_pv.1 + grinding aid_addition_l.h_pv.1 +
thrust_pad_1_press_bar_pv.1l + thrust_pad_8_press_bar_pv.1l +
thrust_pad_11_press_bar_pv.1l + slag_perc_pv.2 +
thrust_pad_7_press_bar_pv.2 + thrust_pad_11_press_bar_pv.2 +
thrust_pad_12_press_bar_pv.2 + total_feed_perc_pv.3 + slag_ton.h_pv.3 +
fly_ash_2_ton.h_pv.3 + grinding_pressure_bar_pv.3 +
roller_1_bed_depth_mm_pv.3 + roller_3_bed_depth_mm_pv.3 +
grinding_aid_addition_l.h_pv.3 + so3_perc_pv.3 + limestone_perc_pv.4 +
slag_ton.h_pv.4 + gypsum_ton.h_pv.4 + main_bf_out_press_mbar_pv.4 +
mill_in_pres_mbar_sp.4 + mill_in_temp_c_pv.4 + grinding pressure_bar_pv.4 +
gearbox_1_vibration_mm.s_pv.4 + hopper_level_mg.m3_pv.4,

data = validacao, constrain = "*", constrainTo = coef (aj_21))
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AIC(aj_21p)
BIC(aj_21p)

s
# Selecao sem outliers: Stepwise

HHBHFHHHBH AR B H R R

treino_2s <- treino_1[-c(1, 119, 218, 219),]

treino_2sm <- subset(treino_2s, select = -c(mill_motor_pwr_kw_pv))

aj_2s <- Im(mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv + mill_in_pres_mbar_pv +
grinding_pressure_bar_pv + fly_ash_2_ton.h_pv.1 + mill_out_pres_mbar_pv.1l +
thrust_pad_1_press_bar_pv.1l + thrust_pad_8_press_bar_pv.1l +
thrust_pad_11_press_bar_pv.1l + fly_ash_2_ton.h_pv.3 +
roller_1_bed_depth_mm_pv.3 + roller_3_bed_depth_mm_pv.3 +

limestone_perc_pv.4 + grinding_pressure_bar_pv.4 +

gearbox_1_vibration_mm.s_pv.4, data = treino_2s)

pred_2s <- predict(aj_2s, newdata = validacao_m)

risco_2s <- mean((validacao$mill_motor_pwr_kw_pv-pred_2s) ~2)

aj_2sp <- gnm (mill_motor_pwr_kw_pv ~ total_feed_ton.h_pv +

mill_in_pres_mbar_pv + grinding_ pressure_bar_pv + fly_ash_2_ton.h_pv.1 +
mill_out_pres_mbar_pv.1l + thrust_pad_1_press_bar_pv.1l +
thrust_pad_8_press_bar_pv.1 + thrust_pad_11_press_bar_pv.1l +
fly_ash_2_ton.h_pv.3 + roller_1_bed_depth_mm_pv.3 + roller_3_bed_depth_mm_pv.3 +
limestone_perc_pv.4 + grinding_pressure_bar_pv.4 + gearbox_1_vibration_mm.s_pv.4,

data = validacao, constrain = "x", constrainTo = coef (aj_2s))

AIC(aj_2sp)
BIC(aj_2sp)



42

ittt S S S S S S S
# Analise de Residuos sem outlier: Lasso

HUSHH A R

# Erros possuem variancia constante? Sim
autoplot(aj_21, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)

var.test(residuals(aj_21) [treino_21$mill_motor_pwr_kw_pv >
median(treino_21$mill_motor_pwr_kw_pv)],
residuals(aj_21) [treino_21$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino_21$mill_motor_pwr_kw_pv)])

# Erros tem distribuicao normal? Sim

autoplot(aj_21, which = 2, ncol = 1, label.size = 1)

shapiro.test(residuals(aj_21))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos 1
autoplot(aj_21, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 1)

max (cooks.distance(aj_21))

g
# Analise de Residuos sem outlier: Stepwise

B S S S s i

# Erros possuem variancia constante? Sim
autoplot(aj_2s, which = 1, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Valores ajustados’) + ylab(’Residuos’)

var.test(residuals(aj_2s) [treino_2s$mill_motor_pwr_kw_pv >

median(treino_2s$mill_motor_pwr_kw_pv)],



residuals(aj_2s) [treino_2s$mill_motor_pwr_kw_pv <

median(treino_2s$mill_motor_pwr_kw_pv)])

# Erros tem distribuicao normal? Sim
autoplot(aj_2s, which = 2, ncol = 1, label.size = 1) + theme_bw() +

ggtitle(NULL) + xlab(’Quantis teéricos’) + ylab(’Quantis observados’)

shapiro.test(residuals(aj_2s))

# Pontos influentes (Distancia de Cook)? Pontos 121 e 212

autoplot(aj_2s, which = 4, ncol = 1, label.size = 5, label.n = 2)

max (cooks.distance(aj_2s))
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