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RESUMO

A gestdo e andlise de grandes volumes de dados sdo desafios complexos impulsionados pelo
avanco tecnologico no monitoramento de processos e produtos. Neste contexto, destaca-se a
relevancia da selecéo criteriosa de variaveis e de estratégias avancadas de pré-processamento,
como fusdo de dados e engenharia de varidveis, para aprimorar o desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina. A presente tese apresenta proposi¢des inovadoras para otimizar o
controle da qualidade e autenticidade de produtos, reduzindo custos operacionais e
melhorando a performance dos modelos analiticos. O primeiro artigo visa identificar as
técnicas analiticas e variaveis mais relevantes para avaliar a autenticidade de amostras de
Cialis® e Viagra®. Para tanto, integra a estratégia de fusdo de dados de baixo nivel (LLDF)
com o algoritmo de classificacdo XGBoost. Na sequéncia, € realizada uma analise descritiva
detalhada dos achados, evidenciando como a combinacdo dessas técnicas ndo apenas
proporciona resultados numéricos precisos, mas também direciona a analise para uma
interpretacdo mais detalhada do problema. O segundo artigo propde uma estrutura de duas
fases que incorpora uma etapa inicial de pré-selecdo de comprimentos de onda (COs)
orientada por agrupamento de CO, integrada a uma abordagem baseada em wrapper. A
proposta foi aplicada a 11 conjuntos de dados FTIR/NIR de diferentes dominios, com o
objetivo de classificar amostras em niveis de qualidade e autenticidade. Por fim, o terceiro
artigo aborda o desenvolvimento e implementacdo de um método que combina etapas de
selecdo e de engenharia de variaveis. O estudo avalia a contribuicdo de cada etapa do método
proposto no aprimoramento da eficacia dos modelos de aprendizado de maquina. A proposta
foi validada em 8 conjuntos de dados FTIR/NIR de diferentes dominios com o objetivo de
classificar amostras em niveis de qualidade e autenticidade.

Palavras-chave: Selecdo de variaveis. Selecdo de técnicas analiticas. Engenharia de variaveis.

Classificacdo. Cluster de variaveis.



ABSTRACT

The management and analysis of large data volumes are complex challenges driven by
technological advancements in the collection and monitoring of processes and products.
Emphasizing the importance of careful feature selection and advanced preprocessing
strategies, such as data fusion and feature engineering, enhances machine learning model
performance. This thesis presents innovative propositions to optimize product quality and
authenticity control, reduce operational costs, and improve analytical model performance. The
first article aims to identify the most relevant analytical techniques and variables for
evaluating the authenticity of Cialis® and Viagra® samples. It integrates the low-level data
fusion (LLDF) strategy with the XGBoost classification algorithm and provides a detailed
descriptive analysis of the findings. This combination not only delivers precise numerical
results but also guides a more detailed interpretation of the problem. The second article
proposes a two-phase framework that incorporates an initial pre-selection stage of
wavelengths (COs) guided by wavelength clustering, integrated with a wrapper-based
approach. The proposal was applied to 11 FTIR/NIR datasets from different domains to
classify samples into quality and authenticity levels. Finally, the third article addresses the
development and implementation of a method combining feature selection and feature
engineering stages. The study evaluates the impact of the proposed approach and the
contribution of each stage to the efficacy of machine learning models. The proposal was
validated on 8 FTIR/NIR datasets from different domains to classify samples into quality and

authenticity levels.

Keywords: Feature selection. Analytical technique selection. Feature engineering.
Classification. Variable clustering.
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1 INTRODUCAO

Os avancos tecnoldgicos tém impulsionado notaveis progressos na gestdo e no
armazenamento de variadas e elevadas quantidades de dados em diversos segmentos e areas
(CORALLO et al., 2023; OUSSOUS et al., 2018). Embora os dados constituam a base
essencial da informacdo, por si s6 ndo fornecem uma mensagem clara que permita
compreender uma determinada situacdo. Assim, torna-se crucial recorrer a técnicas de analise
de dados para extrair informacfes relevantes e aplicaveis. Nesse sentido, os algoritmos de
aprendizado de maquina, também conhecidos como machine learning (ML), tém se destacado
no meio académico (ZHONG et al., 2021). Esses algoritmos referem-se a metodos de anélise
de dados que automatizam a construcdo de modelos analiticos, baseando-se na capacidade dos
sistemas de aprender com os dados, identificar padrdes e tomar decisdes com minima
intervengdo humana (HAMET; TREMBLAY, 2017).

Em paralelo, percebe-se um desafio crescente relacionado a alta dimensionalidade dos
dados coletados de processos de controle e monitoramento de qualidade e autenticidade de
produtos, no qual o nimero de variaveis preditivas pode ser significativamente maior do que o
namero de observagdes ou amostras (ABDULWAHAB; AJITHA; SAIF, 2022). Conforme
apontado por Salimi et al. (2018), grandes conjuntos de dados frequentemente incluem
variaveis irrelevantes ou redundantes, resultando no aumento desnecessario da complexidade
da andlise. Dados de alta dimenséo, além de serem mais propensos a multicolinearidade entre
os preditores (VASCONCELOQS, 2017), impactam negativamente a eficiéncia e a preciséo
dos algoritmos de ML (BZDOK; KRZYWINSKI; ALTMAN, 2018; LEE; LOH; CHIN, 2017;
URBANOWICZ et al., 2018).

Diante desse cenario desafiador, métodos de selecdo de varidveis tém atraido grande
interesse na area de ML, tanto em abordagens supervisionadas, quanto semi-supervisionadas e
ndo supervisionadas. A selecdo de varidveis, também conhecida como feature selection (FS),
¢ uma das principais estratégias para reduzir a dimensionalidade dos dados
(ABDULWAHAB; AJITHA; SAIF, 2022). Seu objetivo principal é identificar o conjunto de
variaveis relevantes que mantém as informagOes essenciais e a estrutura dos dados,
eliminando as que sdo irrelevantes ou redundantes (BOLON-CANEDO; SANCHEZ-
MARONO; ALONSO-BETANZOS, 2015:YAN et al., 2020). Assim, espera-se que as
abordagens de FS melhorem a interpretabilidade dos modelos propostos, bem como a preciséo

e 0 desempenho dos métodos analiticos, resultando em modelos mais rapidos, confiaveis e
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com menor custo computacional (COCCHI; BIANCOLILLO; MARINI, 2018; SAEYS;
INZA; LARRANAGA, 2007; XIAOBO et al., 2010; YUN et al., 2019).

Existe uma vasta quantidade de métodos de selecdo de variaveis na literatura. Tais métodos
incluem trés abordagens tradicionais: filter, wrapper e embedded. Métodos filter operam
diretamente no banco de dados, e estdo tipicamente apoiados em testes estatisticos que
avaliam a significancia das variaveis (SAEYS; INZA; LARRANAGA, 2007). Métodos
wrapper, por sua vez, realizam uma busca entre 0s possiveis subconjuntos a serem avaliados
e, conforme explicado por Kohavi e John (1997), em vez de usar um teste independente como
abordagens filter, utilizam o préprio algoritmo de inducdo para avaliar os subconjuntos de
variaveis de acordo com a sua capacidade preditiva. J& em abordagens do tipo embedded, a
selecdo do subconjunto é embutida ou integrada no proprio algoritmo de aprendizado
(CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

Visando otimizar o desempenho dos algoritmos de ML, é imperativo que as variaveis
preditivas capturem aspectos cruciais do problema para auxiliar o modelo na aprendizagem do
resultado desejado. No entanto, se essas varidveis nao descreverem adequadamente o
problema subjacente ou ndo influenciarem de maneira significativa, podem distorcer os
resultados (RAWAT; KHEMCHANDANI, 2019). Assim, além do desenvolvimento e
aplicacdo de técnicas de FS, a combinacédo eficiente dessas técnicas com estratégias de pré-
processamento de dados, como fusdo de dados e feature engineering (FE, também conhecida
como engenharia de variaveis), proporciona uma analise mais robusta do problema ao
capturar padrBes implicitos de forma mais precisa. A fusdo de dados possibilita a integracédo
de informagGes provenientes de diversas fontes, enriquecendo a anélise e contribuindo para
uma analise mais completa e eficiente dos dados (BORRAS et al., 2016; DOS SANTOS et al.,
2023; PIZARRO et al., 2013). Além disso, quando combinada com a FS, pode ser usada
como ferramenta para a selecdo da técnica analitica mais adequada para determinado contexto
de aplicacdo, auxiliando na reducéo de custos operacionais e financeiros no que diz respeito
ao processo de obtencdo de dados. Por outro lado, a FE se concentra em estratégias
direcionadas a criacdo e transformac&o de variaveis, com o objetivo de remapear os dados de
maneira que facilite a discriminacdo das amostras. Essas abordagens visam fornecer insights
adicionais, aprimorando a deteccdo de padrdes e tendéncias ocultas nos dados, contribuindo
para a melhoria do desempenho dos modelos analiticos (KHURANA et al., 2016).
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Diante deste cenério, a presente tese visa desempenhar um papel significativo no avango da
reducdo da complexidade de modelos de ML, propondo o desenvolvimento e aplicacdo de
métodos inovadores para tal finalidade. Nessa perspectiva, além da selecdo de variaveis, esta
tese também aborda a selecdo das técnicas analiticas mais adequadas para obtencdo de dados.
O objetivo é classificar amostras e aprimorar o controle de qualidade de produtos em diversos
setores industriais, simplificando a aplicacdo de testes para uma triagem eficaz, a0 mesmo
tempo em que custos operacionais e financeiros associados a geracdo de dados sdo reduzidos.
As abordagens aqui apresentadas combinam técnicas de ML existentes, com ajustes em seus
mecanismos, visando elevar a precisao e robustez dos modelos propostos. As técnicas de FS
serdo integradas a diferentes ferramentas de classificacdo e de medicdo de importancia de
varidveis, sendo posteriormente comparadas com métodos consolidados da literatura para
avaliar seu desempenho. Por fim, também foram avaliadas estratégias de FE no desempenho

dos algoritmos de ML.

1.1 Tema e objetivos

O tema desta tese é a proposicao de novas abordagens para reducdo da complexidade de
modelos de ML, permeando os contextos de selecdo de técnica analitica, selecdo de variaveis
e transformacdo de varidveis, em ambientes de alta dimensionalidade com fins de

categorizacdo de produtos em niveis de qualidade e autenticidade.

Como objetivos especificos lista-se:

(i) Avaliar a eficicia da fusdo de dados por meio de um meétodo embedded na
identificacdo das técnicas analiticas e variaveis mais eficientes para categorizar
amostras de medicamentos como auténticas ou falsificadas;

(i) Propor e validar uma sistematica de selecdo de comprimentos de onda (COs) mais
informativos com vistas a classificacdo binaria de amostras em diferentes
contextos baseado em agrupamento de variaveis;

(iii)Propor e validar uma sistematica que combina estratégias de FS e de FE com
vistas a0 aumento da eficiéncia das técnicas de classificacéo;

(iv)Avaliar o uso combinado de diferentes ferramentas de classificacdo com diferentes
indices de importancia de variaveis; e

(v) Avaliar a robustez dos métodos propostos em bancos de dados de processos

diversos frente a outros métodos de selegéo reportados pela literatura.
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1.2 justificativa do tema e dos objetivos

De acordo com Salimi et al. (2018), elevados volumes de dados trazem consigo variaveis
irrelevantes ou redundantes que aumentam a dimensionalidade e complexidade do espaco de
atributos. Além disso, autores como Saeys et al. (2007), Urbanowicz et al. (2018) e Lee et al.
(2017) afirmam que espacos de alta dimensdo tendem a prejudicar o desempenho dos
algoritmos de aprendizagem no que se refere a velocidade e taxa de acerto. Isso ocorre porque
cada atributo d pode ser visto como uma coordenada do espago d-dimensional (FACELI et al.,
2011). Conforme o nimero de dimens@es cresce, as instancias tornam-se mais dispersas no
espaco, havendo menos instancias por regido e tornando a tarefa de aprendizado mais dificil,
uma vez que algoritmos de ML constroem preditores com base nas proporcdes de instancias
estimadas em cada classe por regides do espaco. Consequentemente, 0 pré-processamento e
modelagem dos dados passou a exigir abordagens mais complexas (ANZANELLO et al.,
2013).

Além disso, com o0 avango das tecnologias computacionais para coleta e monitoramento de
processos e produtos, a aplicacdo de diferentes técnicas analiticas em um mesmo conjunto de
amostras tem se tornado cada vez mais comum. Por exemplo, em ensaios laboratoriais
voltados ao controle de qualidade, a mesma amostra pode ser analisada via técnicas de
infravermelho e Raman, dentre outras. Contudo, essa préatica pode resultar na escalada do
volume de dados, o que eleva os custos operacionais e financeiros associados a gestdo de
dados. Nesse contexto, a selecdo criteriosa da técnica analitica mais adequada para um
determinado contexto ndo s otimiza a alocacao de recursos e tempo, mas também contribui
para a construcdo de modelos mais robustos e confidveis. Portanto, destaca-se a importancia
crucial de identificar com precisdo a técnica a ser utilizada, visando maximizar a eficiéncia,

qualidade e confiabilidade dos resultados obtidos.

Outro fator que impacta na construcdo de modelos de ML mais eficientes e precisos € a
otimizacdo da representacdo dos dados. No &mbito dessa busca, técnicas de FE desempenham
uma funcéo crucial ao modificar e criar variaveis que se mostram relevantes para o problema
em andlise. Essa abordagem visa ndo apenas extrair informacgdes significativas dos dados
preexistentes, mas também gerar novas variaveis em um espago remapeado com o intuito de

aprimorar a capacidade discriminativa dos modelos.

Embora a literatura ofereca uma ampla gama de abordagens para a reducdo da

complexidade de modelos de ML, a falta de consenso sobre a técnica mais eficaz em
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diferentes contextos torna tanto a identificacdo das varidveis mais informativas quanto o
aprimoramento dos dados para a constru¢cdo do modelo uma questdo complexa e aberta a
novas abordagens (BOLON-CANEDO; SANCHEZ-MARONO; ALONSO-BETANZOS,
2015; MUNOZ-ROMERO et al., 2020). Teoricamente, a auséncia de uma abordagem
consensual indica a necessidade de explorar novos métodos que possam preencher essa lacuna
e contribuir para o avango do conhecimento na area. Por outro lado, do ponto de vista prético,
essa falta de consenso sugere que ha espaco para a investigacdo de novas técnicas que possam

ser mais eficazes em contextos especificos ou em face de desafios emergentes.

Assim, a presente tese esta focada no desenvolvimento de novas abordagens para redugdo
da complexidade de modelos de ML, permeando os contextos de selegcdo de técnica analitica,
selecdo de varidveis e transformacdo de varidveis. De tal forma, ndo apenas responde a
necessidade teorica de avanco cientifico, mas também oferece solucdes praticas para lidar

com a complexidade e diversidade dos conjuntos de dados na pratica da analise de dados.

1.3 Delineamento do estudo

Com o0s objetivos e justificativa desta tese definidos, esta secdo apresenta o
enquadramento da pesquisa do ponto de vista metodoldgico, descrevendo o método aplicado
para alcancar os objetivos propostos, assim como um resumo das ferramentas utilizadas e

contribuicdes cientificas de cada artigo que compde a tese.

1.3.1 Meétodo de Pesquisa

Sob a perspectiva de sua natureza, esta tese é categorizada como pesquisa aplicada, uma
vez que o conteldo tedrico é explorado e aplicado para abordar problemas genéricos (GIL,
2008). No ambito metodoldgico, a tese se configura como pesquisa quantitativa, utilizando
andlises estatisticas e modelagem matematica para solucdo dos problemas apresentados
(BERTO; NAKANO, 1999). Em relacdo aos objetivos, esta pesquisa é classificada como
exploratdria, pois busca compreender e obter uma visao geral do problema, abrindo caminho

para a formulagéo de hipoteses com vistas a sua resolucdo (GIL, 2008).

1.3.2 Método de Trabalho

A tese é composta por trés etapas, cada uma delas corresponde a um artigo com o intuito
de atender os objetivos da tese. O primeiro artigo aborda a integragdo de conjuntos de dados
provenientes de quatro técnicas analiticas diferentes (XRF, ESI-MS/MS, FTIR e UPLC-MYS),
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que descrevem as mesmas amostras de Viagra® e Cialis®. Além disso, o perfil fisico das
amostras de Viagra® também foi avaliado. Esses dados alimentam a ferramenta de
classificacdo avancado, o XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016; OMAR, 2018), com o
objetivo principal de identificar as técnicas e variaveis mais relevantes para a deteccdo da
autenticidade desses medicamentos. Além da analise quantitativa, o estudo também inclui
uma anélise descritiva para fornecer uma compreensao aprofundada dos resultados obtidos.
Essa abordagem visa ndo apenas classificar as amostras, mas também destacar as técnicas

analiticas mais informativas para futuras analises.

No segundo artigo, apresenta-se um método inovador para aprimorar a qualidade da
classificacdo de amostras de diversos dominios descritas por dados FTIR/NIR. Esse método
opera em duas fases, as quais integram a pré-selecdo de comprimentos de onda (COs)
orientada por agrupamento a estratégia baseada em wrapper. Na primeira fase, realiza-se a
pré-selecdo de COs agrupando-os através da técnica Spectral Clustering (SC). Os COs séao
agrupados em clusters, e aqueles que superam a acuracia de um modelo contendo todos os
COs sdo pré-selecionados. Na segunda fase, refina-se a selecdo dos COs usando o algoritmo
Sequential Forward Floating Selection (SFFS), testando diferentes combinacdes de indices de
importancia (como distancia de Bhattacharyya, Qui-quadrado, ReliefF e Gini) e técnicas de
classificagdo (como Support Vector Machine, k-Nearest Neighbor e Random Forest).
Seleciona-se entdo o subconjunto de COs responsavel pela acuracia maxima. Essa abordagem
permite, dentre outros, avaliar como as diferencas entre indices e classificadores influenciam

as estruturas nos dados.

Por fim, o terceiro artigo propde um método que combina abordagens simplificadas de
selecdo (FS) e engenharia de variaveis (FE) para obter desempenhos significativos sem a
necessidade de otimizacdo intensiva de hiperpardmetros ou técnicas de balanceamento de
classes. Inicialmente, todas as variaveis sdo avaliadas quanto a sua importancia utilizando o
indice Gini. As variaveis com importancia zero sdo removidas, e as restantes sdo divididas em
quartis. Em seguida, sdo selecionadas aquelas que integram o quartil com as maiores
importancias (Q4). A segunda etapa do método remapeia as variaveis remanescentes por meio
de ponderadores baseados no coeficiente de variacdo (CoefVar) em relacdo a cada classe
resposta. O impacto dos processos acima foi avaliado em diferentes técnicas de classificacdo
(como Support Vector Machine, k-Nearest Neighbor, Decision Tree CART, Naiive Bayes e

Regressdo Logistica). A proposta visa capacitar os algoritmos, em suas configuragdes mais
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bésicas e padrdo, a alcancarem altos niveis de desempenho em bases de dados de diversas

naturezas e cenarios.

Na Tabela 1.1 sdo apresentados os trés artigos que compdem a tese, as ferramentas

utilizadas e as contribuicdes cientificas de cada artigo.

Tabela 1.1. Descricdo dos artigos do projeto de tese.

Artigo Titulo

Ferramentas

Contribuicao

Fusdo de dados para
selecéo eficiente de
técnicas analiticas e
1 variaveis na
identificacdo de
medicamentos

Fusado de dados de baixo
nivel (LLDF), XGBoost

Proposicao de uma estratégia que
integra fuséo de dados com selegéo
de variaveis para identificar as
técnicas analiticas e variaveis mais
eficazes na autenticacédo de Cialis®
e Viagra®
Fornecimento de analise descritiva
detalhada sobre os achados
permitindo uma compreenséo mais
profunda dos padrbes encontrados,
auxiliando profissionais forenses a
tomar decisfGes mais informadas

Uma nova abordagem
composta por duas
fases de selegéo de

comprimento de onda

no infravermelho
proximo e no

Spectral Clustering
(SC), k-Nearest
Neighbor (kNN),

Support Vector Machine
(SVM), Random Forest
(RF), Distancia de

Proposi¢do de um novo método
duas fases de selecéo de
comprimentos de onda para

2 infravermelho médio Bhattacharyya (DB), ;:ateg_o rlza(I;étq de qmostlr_zés gm
para classificacio de _ q categorias ;etaé}(/ia?daagua idade ou
amostras em categorias ~ Qui-quadrado (x?), utenticidade
relativas a qualidade ou . -
autenticidade ReliefF ((FCQ;(:;)F) Gini
Selegdo de variaveis Regressdo Logistica Proposicéo de um novo método que
integrada a engenharia (RL), k-Nearest combina estratégias simplificadas
de varidveis para : ’ - de FS e FE para aprimorar o
aprimoramen'?o da Neighbor (KNN), Naive desempenho depclassiﬁlicadores sem
3 performance de Bayes (N B).’ Support a necessidade de otimizacdo
modelos de Vector Machlne (SVM), intensiva de hiperparametros ou
aprendizado de Decision Tree (DT), técnicas de balanceamento de
maquina Gini (GI) classes.

(a) Artigo a ser submetido ao periédico Forensic Science International
(b) Artigo publicado no periodico Journal of Chemometrics: https://doi.org/10.1002/cem.3536
(c) Artigo a ser submetido ao periédico Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems

1.4 DelimitacGes do Estudo

A presente pesquisa concentra-se no desenvolvimento e aplicacdo de métodos de selecdo

(FS) e engenharia de variaveis (FE), utilizando ferramentas e conceitos existentes na
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literatura. O trabalho ndo propBe novas técnicas de classificacdo ou regressdo, restringindo-se
a combinar tais técnicas de forma a gerar novas abordagens para FS. O enfoque da abordagem
de fusdo de dados nesta tese é do tipo LLDF (fusdo de dados de baixo nivel), excluindo
abordagens de fusdo de dados de médio (MLDF) e alto nivel (HLDF). Para a classificacao das
amostras, foram construidos modelos KNN usando apenas a distancia euclidiana e SVM com
kernel linear. Quanto ao agrupamento de varidveis, foram aplicadas apenas técnicas de
clusterizacdo ndo hierarquica baseadas na distancia euclidiana, sem considerar técnicas de

clusterizacdo hierarquica ou baseadas em densidade.

Em relacdo a abrangéncia, a pesquisa concentra-se nas areas alimenticia, petroquimica,
farmacéutica e forense. Quanto aos bancos de dados, foram analisados apenas bancos
supervisionados, com fins de classificacdo. Com isso as avaliagdes dos modelos propostos se
restringem principalmente a métricas de avaliacdo de qualidade ja conhecidas, como acuracia,
sensibilidade, especificidade, area sob a curva precision-recall (AUC-PR). N&o foram
avaliados aspectos de reducgéo de custos decorrentes da simplificagdo do processo de coleta de

dados.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes da pesquisa realizada neste projeto de
tese, além de sugestdes para a proxima etapa da tese que esta em desenvolvimento.

5.1 Conclusoes

A presente tese tem como objetivo principal a proposicdo de novas abordagens para a
reducdo da complexidade de modelos de ML, permeando os contextos de selecdo de técnica
analitica, selecdo de variaveis e transformacdo de variaveis, com fins de identificacdo de
qualidade de produtos em dados de alta dimensionalidade oriundos de diferentes segmentos.
Neste trabalho foram apresentados trés artigos finalizados de modo a alcancgar os objetivos
especificos propostos. Sédo eles: (i) combinar fusdo de dados com um algoritmo de ML de alto
desempenho (XGBoost) para maximizar a eficiéncia, qualidade e confiabilidade dos
resultados desejados; (ii) propor e validar uma sistematica de selecdo de variaveis apoiada em
clusterizacdo de variaveis; (iii) propor e validar uma sistematica que combina estratégias de
FS e de FE vistas ao aumento da eficiéncia das técnicas de classificacdo; (iv) avaliar o uso
combinado de diferentes ferramentas de classificacdo com diferentes indices de importancia
de variaveis; (v) avaliar a robustez dos métodos propostos comparando-0s a outros métodos

encontrados na literatura.

Os objetivos (i) e (v) foram alcangados no primeiro artigo, que empregou uma
abordagem de fusdo de dados combinada com o algoritmo XGBoost. Essa estratégia foi
utilizada para selecionar as técnicas analiticas mais promissoras na categorizacdo de amostras
de Cialis® e Viagra® como auténticas ou falsificadas. Além disso, o estudo realizou uma
analise descritiva das relacdes e interacdes das varidveis identificadas como mais relevantes,
comparando os resultados com outros estudos encontrados na literatura. Como resultado, a
estrutura proposta rendeu uma acurdcia média de classificacdo superior a 95%, mantendo
menos de 3% das varidveis em cada replicacdo para ambos os medicamentos. Para a
categorizacdo das amostras de Viagra®, os resultados indicaram uma falta de padrdo definido
nas varidveis retidas da técnica ESI-MS/MS, o que levanta questionamentos sobre a
necessidade de obter esse tipo de dado para este proposito em comparagdo com outras
técnicas mais eficazes. Quanto ao Cialis®, as variaveis do ATR-FTIR, UPLC-MS/MS e ESI-
MS/MS nédo contribuiram de maneira significativa para caracterizar as amostras quanto a

autenticidade, sugerindo a viabilidade de técnicas alternativas mais eficazes para este fim e
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possibilitando uma reducdo na coleta de dados. A abordagem proposta obteve o melhor

resultado quando comparado com outro método encontrado na literatura.

Os objetivos (ii), (iv) e (v) foram alcancados no segundo artigo, o qual prop6s uma
estrutura de duas fases que integra uma etapa de pré-selecdo de CO orientada por
agrupamento de CO a uma estratégia baseada em wrapper. A primeira fase realiza um
processo de poda nos dados que remove os COs menos informativos contando com o Spectral
Clustering (SC). Na segunda etapa € realizado o processo iterativo de insercdo ordenada dos
COs preé-selecionados usando o algoritmo Sequential Forward Floating Selection (SFFS) que

testa a combinacdo de diferentes indices de importancia de CO (ou seja, distancia de

Bhattacharyya, y*, ReF e Gl) e técnicas de classificacdo (ou seja, SVM, kNN e RF). O

método foi aplicado a onze bancos de dados de diferentes contextos (industria alimenticia,
petroquimica, farmacéutica e do &mbito forense) e a combinacdo recomendada foi SC-RF-GI.
Também demonstrou-se os beneficios do emprego da estratégia de duas fases com outras
abordagens que dependem de procedimentos mais complexos em termos de desempenho de

classificacdo e tempo de processamento computacional.

Por fim, os objetivos (iii) e (v) foram atingidos no terceiro artigo, dedicado ao
desenvolvimento e implementacdo de um novo método (FSgi+FE) que combina estratégias
de: selecdo de variaveis (feature selection — FS) e engenharia de varidveis (feature
engineering — FE). A etapa de FS é baseada na abordagem filter, utilizando o indice de
importancia de variaveis gini e aplicando o conceito de quartis para selecionar as variaveis
com as maiores importancias. Ja a etapa de FE é fundamentada no coeficiente de variacao
(CoefVar) de cada variavel em relacdo a cada classe resposta. O método proposto € testado
em oito bancos de dados, abrangendo tanto naturezas binarias quanto multiclasse, e
contemplando diferentes contextos de aplicacdo, incluindo industria alimenticia, farmacéutica
e ambito forense. O impacto da abordagem foi avaliado em diferentes técnicas de
classificagcdo (SVM, k-NN, DT, NB e LR). Os resultados destacam a eficacia do método
proposto (FSgi+FE) em diversos cenarios, como evidenciado pelas diferentes bases de dados
analisadas neste estudo. A etapa de FS do método proposto contribui na melhoria do
desempenho do modelo ao priorizar as variaveis que melhor distinguem entre as diferentes

classes dos dados. Além disso, os resultados obtidos evidenciam a eficicia da etapa de FE do
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método proposto quando aplicada de forma isolada, mesmo em cenérios de dados altamente
desbalanceados.

Com base no que foi exposto acima, conclui-se que esta tese cumpriu todos 0s objetivos
especificos propostos e contribuiu para o0 avanco dos estudos na area de selecdo de variaveis

com fins de classificacdo e predi¢ao de propriedades das amostras.

5.2 SugestOes para trabalhos futuros

Como possiveis extensdes da pesquisa apresentada nesta tese, sugerem-se as seguintes
acOes para pesquisas futuras:

(i) Empregar estratégias de médio e alto nivel para fusao de dados;

(ii) Melhorar a fase WLPS proposta no Artigo 2, incorporando técnicas de otimizacdo ao
processo de clusterizagdo, com o intuito de produzir clusters de maior qualidade;

(iii)Refinar a etapa de FS do método proposto pelo Artigo 3, transformando-a em um
processo de duas fases. Primeiramente, realizar uma pré-selecao de variaveis utilizando a
abordagem filter proposta e testar diferentes quartis como limiar de corte para identificar
um subconjunto inicial promissor e eliminar variaveis ruidosas que podem prejudicar as
predicdes. Em seguida, refinar o processo de selecdo, considerando a correlacdo e as

redundancias entre as variaveis remanescentes.



