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RESUMO 

A averiguação da autenticidade de medicamentos tem se apoiado na análise de perfil por 

espectroscopia de infravermelho (ATR-FTIR). Contudo, tal análise tipicamente gera dados 

caracterizados por elevado número de variáveis (comprimentos de onda) ruidosas e 

correlacionadas, necessitando assim da aplicação de técnicas para seleção das variáveis mais 

relevantes e informativas, tornando os modelos preditivos e exploratórios mais robustos. Esta 

dissertação testa sistemáticas para a seleção de variáveis com vistas à clusterização e 

classificação de medicamentos. Para tanto, inicialmente faz-se uso dos parâmetros oriundos 

da Análise de Componentes Principais (ACP) para a geração de três índices de importância de 

variáveis; tais índices guiam um processo iterativo de eliminação de variáveis com vistas a 

uma clusterização mais consistente, medida através do Silhouette Index. Na sequência, utiliza-

se o Algoritmo Genético (AG) combinado com a ferramenta de classificação k nearest 

neighbor (kNN) para selecionar o subconjunto de variáveis que resultem na maior acurácia 

média com propósito de classificação das amostras em dois grupos, originais ou falsificados. 

Por fim, aplica-se a divisão dos dados ATR-FTIR em intervalos para selecionar as regiões 

espectroscópicas mais relevantes para a classificação das amostras via kNN; na sequência, 

aplica-se o AG para refinar os intervalos retidos anteriormente. A aplicação dos métodos de 

seleção de variáveis propostos permitiu realizar clusterizações e classificações mais precisas 

com base em um subconjunto reduzido de variáveis. 

Palavras-chave: Seleção de variáveis, Clusterização, Análise de Componentes Principais, 

Algoritmo Genético, Classificação, Seleção por Intervalos. 
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ABSTRACT 

The investigation of the authenticity of drugs has relied on the profile analysis by infrared 

spectroscopy (ATR-FTIR). However, such analysis typically yields a large number of 

correlated and noisy variables (wavelengths), which require the application of techniques for 

selecting the most informative and relevant variables to improve model ability. This thesis test 

an approach to variable selection aimed at clustering and classifying drug samples. For that 

matter, it derives three variable importance indices based on Principal Component Analysis 

(PCA) components that guide an iterative process of variable elimination; clustering 

performance based on the reduced sets is assessed via Silhouette Index. Next, we combine the 

Genetic Algorithm (GA) with the k nearest neighbor classification technique (kNN) to select 

the subset of variables yielding the highest average accuracy for classifying samples into 

authentic or counterfeit categories. Finally, we split the ATR-FTIR data into intervals to select 

the most relevant spectroscopic regions for sample classification via kNN; we then apply GA 

to refine the ranges previously retained. The implementation of the proposed variable 

selection methods led to more accurate clustering and classification procedures based on a 

small subset of variables. 

Keywords: Variable selection, clustering, Principal Component Analysis, Genetic Algorithm, 

classification, interval selection. 
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1 Introdução 

1.1 Considerações Iniciais 

A comercialização de medicamentos falsificados oferece sérios riscos à saúde pública, 

pois o uso de medicamentos não confiáveis em termos de composição, condições de 

manipulação e qualidade da matéria-prima pode levar à falha do tratamento e até à morte 

(GAUDIANO et al., 2007; WHO, 2012). O crescimento das falsificações é resultante da 

extrema dificuldade em rastrear os canais de fabricação e circulação das falsificações, 

facilidade do acesso dos falsificadores às tecnologias para imitar medicamentos originais, 

fiscalização inadequada e facilidade de compra desses produtos pela internet (WHO, 2012; 

FERNANDEZ et al., 2011; SACRÉ et al., 2010). 

A gravidade do uso desses medicamentos fraudulentos motiva a intensificação de 

pesquisas voltadas à identificação das falsificações (LOPES e WOLFF, 2009). Dentro deste 

contexto, a análise de perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR (Attenuated 

Total Reflectance - Fourier Transform Infrared) tem sido amplamente utilizada por gerar 

resultados confiáveis de forma rápida e sem a necessidade de um pré-tratamento das amostras 

(ORTIZ et al., 2013). Contudo, a análise ATR-FTIR gera resultados caracterizados por 

elevado número de variáveis ruidosas e correlacionadas, evidenciando a importância da 

aplicação de técnicas que permitam remover as variáveis não informativas e garantir a 

construção de modelos consistentes de classificação ou predição (ANZANELLO et al., 2013).   

A seleção de variáveis é importante para aprimorar a interpretabilidade do modelo 

proposto, bem como para gerar modelos mais robustos e confiáveis (LEARDI et al., 2002). O 

objetivo principal da seleção de variáveis é identificar o subconjunto que possui as 

informações mais significativas para a construção dos modelos. Tal busca deve ser 

considerada um quesito imprescindível, visto que, quando se realiza uma predição ou 

classificação com a totalidade das variáveis originais, pode-se incorrer em resultados 

inapropriados por conta de variáveis ruidosas, correlacionadas e irrelevantes (RAYMER et 

al., 2000; POON et al., 2013). 

Esta dissertação é composta por três artigos abordando a seleção de variáveis com 

propósito de clusterização e classificação de amostras de medicamentos. No primeiro artigo é 

proposto e testado um método de seleção de variáveis a partir da eliminação backward de 
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variáveis, as quais são ordenadas através de 3 Índices de Importância de Variáveis apoiados 

nos parâmetros as Analise de Componentes Principais (ACP); as amostras são então 

classificadas através da técnica de classificação k Nearest Neighbor (kNN). O segundo artigo 

aborda a aplicação do Algoritmo Genético (AG) para selecionar subconjuntos de variáveis e 

então classificar as amostras em duas classes. O terceiro artigo apresenta a divisão do espectro 

em intervalos seguida pela classificação via kNN em cada intervalo; após selecionadas as 

regiões mais relevantes, aplica-se o AG com vistas à eliminação das variáveis irrelevantes 

contidas nos intervalos anteriormente selecionados. 

 

1.2 Objetivos 

O objetivo principal da dissertação é testar sistemáticas de seleção de variáveis com 

vistas à clusterização e classificação de amostras de medicamentos. 

Os seguintes objetivos específicos são apresentados: 

 Selecionar as variáveis ATR-FTIR mais relevantes para clusterização de 

amostras de medicamentos através de um índice de importância gerado a partir de 

parâmetros oriundos da ACP; 

 Criar Índices de Importância de Variáveis apoiados na ACP que conduzam a uma 

remoção ordenada de variáveis; 

 Aplicar o AG para selecionar os subconjuntos de variáveis ATR-FTIR mais 

relevantes para a classificação de amostras de medicamentos; 

 Utilizar a técnica de divisão do espectro em intervalos para identificar as regiões 

que contenham as variáveis mais relevantes para classificação de amostras de 

medicamentos em duas classes. 

  

1.3 Justificativa do Tema e dos Objetivos 

O avanço de tecnologias de análises baseadas em espectro infravermelho tornou 

possível extrair informações precisas acerca da composição de amostras de maneira fácil e 

rápida. Entretanto, o grande volume de dados tipicamente gerados por tais técnicas pode 
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conter partes que não possuem informações relevantes, causando distorções aos modelos 

preditivos e exploratórios gerados e conclusões errôneas. Consequentemente, o tratamento 

dos dados obtidos passou a exigir modelos mais complexos, que vão além da tradicional 

calibração univariada (COSTA FILHO e POPPI, 2002; ANZANELLO et al., 2013). Desta 

forma, a sitemática aqui proposta encontra respaldo prático na potencial redução do volume 

de dados a serem analisados quando da caracterização de amostras de medicamentos. 

No contexto acadêmico, percebe-se um interesse no desenvolvimento de abordagens 

para selecionar variáveis mais relevantes no contexto de ATR-FTIR, garantindo a 

predominância daquelas que irão definir uma estrutura consistente dos modelos e tornando 

mais confiável a informação oriunda dos resultados obtidos (MEHMOOD et al., 2012).  

Assim, a realização desta pesquisa se justifica em função do estudo de possibilidades de 

combinação de técnicas multivariadas que permitam a identificação de variáveis 

espectroscópicas relevantes para compor modelos robustos de clusterização e classificação. 

 

1.4 Procedimentos Metodológicos 

Quanto aos objetivos, essa dissertação é classificada como pesquisa exploratória, dado 

que permite conhecer o problema e possibilita construir hipóteses para solucioná-lo. Quanto à 

natureza, é considerada como pesquisa aplicada, tendo em vista que seu conteúdo teórico é 

explorado e direcionado à solução de problemas genéricos (GIL, 2002). A dissertação é 

enquadrada como pesquisa quantitativa, pois faz uso de análises numéricas. 

No primeiro artigo o método exposto para selecionar variáveis relevantes para a 

clusterização de amostras de medicamentos é sequenciado em quatro passos. Inicialmente são 

coletados dados procedentes da análise espectroscópica ATR-FTIR, em seguida é aplicado a 

ACP nos dados e, com os parâmetros gerados pela ACP, elaborado três índices de 

importância de variáveis. No terceiro passo é ralizada a eliminação ordenada das variáveis, 

onde a variável com menor índice de importância é retirada e uma nova clusterização é 

realizada até restar apenas uma variável. Por fim é construído um gráfico relacionando o valor 

de SI médio com as variáveis retidas, de forma a visualizar o conjunto de variáveis que obteve 

o maior valor de SI médio. 
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Para classificar amostras de medicamentos em duas classes, originais e falsificados, o 

segundo artigo apresenta um método dividido em quatro passos. No primeiro passo são 

coletados dados espectroscópicos gerados pela análise ATR-FTIR. Posteriormente são 

definidos os parâmetros e critérios para a execução do AG, e então é aplicado o AG nos 

bancos de dados de forma a gerar subconjuntos de variáveis que são utilizadas na 

classificação das amostras via kNN. A classificação é repetida diversas vezes seguidas com 

cada subconjunto, obtendo uma acurácia média, e o subconjunto a ser retido pelo método é 

aquele que apresentar o maior valor de acurácia média. O método é finalizado com a 

construção de um gráfico relacionando a acurácia média com o número de variáveis retidas. 

No terceiro artigo o método aplicado para selecionar variáveis que melhorem a 

qualidade da classificação de medicamentos é dividido em duas fases. Na primeira fase é 

utilizada a técnica de divisão do espectro em intervalos equidistantes, onde as variáveis 

contidas em cada intervalo são então utilizadas em uma ferramenta de classificação kNN. Em 

seguida, a acurácia média resultante da classificação é calculada para cada intervalo, 

permitindo identificar os intervalos que contêm as variáveis mais informativas (são mantidas 

aquelas regiões cuja acurácia utilizando intervalos do espectro é maior do que a acurácia 

utilizando todo o espectro). Na segunda fase é aplicado o AG nos intervalos selecionados na 

primeira fase e nas combinações dos intervalos que não se sobrepõem, de modo a excluir as 

variáveis ruidosas remanescentes. 

 

1.5 Estrutura da Dissertação 

A dissertação está organizada em 5 capítulos. O primeiro capítulo introduz o trabalho, 

apresentando os objetivos e as justificativas, bem como o método de pesquisa adotado. A 

delimitação e estrutura do trabalho completam o capítulo.  

O segundo capítulo apresenta o primeiro artigo, que propõe a criação de três índices de 

importância de variáveis apoiados nos parâmetros oriundos da ACP; cada índice conduzirá a 

uma eliminação sistemática de variáveis do tipo backward e, após cada remoção, as amostras 

são clusterizadas através do algoritmo k-means. O método proposto pretende selecionar o 

subconjunto de variáveis responsáveis pelo agrupamento mais consistente das amostras em 

dois grupos: medicamentos originais ou falsos. 
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O terceiro capítulo apresenta o segundo artigo, que testa a utilização do algoritmo 

genético para selecionar os subconjuntos de variáveis mais relevantes para a classificação das 

amostras via kNN. O método tem seu desempenho avaliado através da acurácia média, que 

indica a precisão das classificações realizadas; o subconjunto de variáveis a ser retido é aquele 

que apresentar a maior acurácia média. 

O quarto capítulo traz o terceiro artigo, o qual divide o método em duas fases. Na 

primeira fase é feita a divisão do espectro em regiões e em cada uma delas realizada a 

classificação via kNN, podendo-se assim identificar as regiões que contêm as variáveis mais 

relevantes. Na segunda fase, aplica-se o AG combinado com o kNN para remover as variáveis 

ruidosas das regiões selecionadas e obter o subconjunto de variáveis mais relevantes para a 

classificação das amostras de medicamentos.  

O quinto e último capítulo traz a conclusão do trabalho, na qual são avaliados os 

principais resultados frente aos objetivos almejados e as delimitações citadas. Essa seção traz 

ainda sugestões para desdobramentos futuros.   

 

1.6 Delimitações do Estudo 

Constituem-se em restrições do presente estudo: 

 O trabalho não irá desenvolver uma nova ferramenta ou algoritmo para seleção 

de variáveis, clusterização e classificação, utilizando ferramentas já existentes e 

combinando-as para obter o resultado esperado; 

 As variáveis são selecionadas com objetivo de clusterização e classificação, e não 

de predição; e 

 O banco de dados estudado se restringe a amostras de apenas dois medicamentos, 

Cialis
®
 e Viagra

®
. 
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2 Primeiro Artigo: Sistemática para seleção de variáveis do tipo ATR-FTIR para 

clusterização de medicamentos 

Gabrielli Harumi Yamashita 

Michel José Anzanello 

 

Resumo 

A análise de perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR tem sido vastamente 

utilizada na identificação de medicamentos falsificados. Os dados gerados, no entanto, 

tipicamente contêm um elevado número de variáveis ruidosas e correlacionadas. Este artigo 

aborda um método de seleção de variáveis para a clusterização de amostras de medicamentos 

em dois grupos, originais ou falsificados. Três índices de importância de variáveis são 

elaborados com base nos parâmetros gerados da aplicação da análise de componentes 

principais nos dados ATR-FTIR. Cada índice guiará a eliminação de variáveis através de uma 

sistemática do tipo backward; após cada variável removida, as amostras são agrupadas via k-

means e a qualidade do agrupamento avaliada através do Silhouette Index (SI). Os índices que 

se apoiam no parâmetro variância explicada obtiveram resultados mais expressivos quando 

aplicados ao banco de dados do Viagra
®
 e Cialis

®
, apresentando maiores SI médios e retendo 

um menor número de variáveis. 

Palavras-chave: ATR-FTIR, Seleção de variáveis, Índice de importância de variáveis, 

clusterização, Silhouette Index. 

 

2.1 Introdução  

A venda de medicamentos falsificados vem aumentando significativamente em todo o 

mundo, acarretando sérios riscos para a saúde pública (GAUDIANO et al., 2007). O 

crescimento do mercado desses medicamentos se deve à facilidade do acesso às tecnologias 

necessárias para copiar os medicamentos originais e em adquirir produtos pela internet sem 

receita médica e de sites fraudulentos (FERNANDEZ et al., 2011; SACRÉ et al., 2010). A 
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World Health Organization (WHO, 2012) define que os medicamentos falsificados são 

aqueles fraudulentamente rotulados quanto à identidade ou fonte, e cita que o uso desses 

medicamentos pode prejudicar um tratamento e até mesmo resultar em morte. Isso se dá, 

segundo Anzanello et al. (2013), pela ausência de informações seguras sobre a produção do 

medicamento, bem como sobre os ingredientes farmacológicos ativos e a origem das 

matérias-primas utilizadas.  

A maioria dos medicamentos, desde os mais complexos para tratar casos de risco de 

morte até os mais comuns como analgésicos, apresenta versões falsificadas (WHO, 2012). No 

mercado brasileiro, o banco de dados da polícia federal mostrou que, no período de janeiro de 

2007 a setembro de 2010, 80% dos medicamentos falsificados apreendidos eram amostras de 

Cialis
®
 e Viagra

®
 (JUNG et al,. 2012). Esses medicamentos têm um alto índice de falsificação 

por conter inibidores da fosfodiesterase tipo 5 (PDE-5) para disfunção erétil, são 

caracterizados por elevado custo, fazem sucesso no mercado e são amplamente vendidos pela 

internet devido ao constragimento dos consumidores (HOLZGRABE et al., 2011).  

Para verificar a autenticidade dos medicamentos, diversas abordagens laboratoriais 

utilizam a ferramenta de perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR (Attenuated 

Total Reflectance - Fourier Transform Infrared), que gera resultados confiáveis de forma 

rápida (ORTIZ et al., 2013). No entanto, dados espectroscópicos apresentam número de 

variáveis substancialmente maior que a quantidade de amostras, fazendo com que a aplicação 

de técnicas para seleção de variáveis mostre-se importante na identificação de variáveis 

relevantes que permitam remover as variáveis não informativas e facilitar a interpretação dos 

resultados gerados pelos modelos (ANZANELLO et al., 2013; XIAOBO et al., 2010).  

Dentre as técnicas de análise multivariadas utilizadas para interpretar dados gerados 

pelo ATR-FTIR destacam-se Análise de Componentes Principais (ACP) e as técnicas de 

clusterização. A ACP reduz as variáveis originais através de combinações lineares das 

mesmas, dando origem aos componentes principais (SACRÉ et al., 2010). A clusterização, 

por sua vez, busca formar grupos de amostras de medicamentos (objeto de estudo deste 

artigo) com base nas similaridades e diferenças de tais amostras. A seleção de variáveis, por 

sua vez, é um passo importante para garantir uma clusterização consistente, pois o uso de 

variáveis irrelevantes e ruidosas na formação dos clusters pode prejudicar a qualidade do 

agrupamento (ANZANELLO e FOGLIATTO, 2011). Estudar a clusterização de 
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medicamentos falsificados é importante no cenário forense, pois pode ajudar na identificação 

de fontes falsificadoras, auxiliando as operações de combate às falsificações (LOPES e 

WOLFF, 2009). 

Neste contexto, este artigo apresenta um método para selecionar as variáveis ATR-

FTIR mais relevantes para clusterização de amostras em dois grupos (alusivos a amostras 

autênticas ou falsificadas). Para tanto, utiliza-se a ACP como base para a elaboração de três 

índices de importância de variáveis. Cada índice, integrado a um processo de eliminação de 

variáveis do tipo backward, conduz ao conjunto de variáveis mais relevantes para a formação 

de agrupamentos consistentes. Por fim, os três índices serão comparados quanto ao seu 

desempenho em termos da qualidade da clusterização obtida.  

Este artigo está estruturado como segue. Na seção 2 será apresentado um referencial 

teórico sobre ACP e clusterização, em seguida, na seção 3, será descrito o método aplicado na 

pesquisa. Na seção 4, são apresentados os resultados obtidos em conjunto com as discussões 

referentes. Por fim, a seção 5 traz as considerações finais.  

 

2.2 Referencial Teórico 

2.2.1 Ferramentas multivariadas 

Os métodos de análise de variáveis são divididos em dois grupos, a estatística 

univariada, que trata as variáveis de maneira isolada e a estatística multivariada que analisa as 

variáveis de forma conjunta (VICINI e SOUZA, 2005). De acordo com Rencher (2002), a 

análise multivariada consiste em um conjunto de métodos e técnicas utilizados quando se 

obtém um grande número de variáveis resultantes da repetição de medições feitas em 

amostras e é preciso a interpretação teórica dos dados obtidos. Vicini e Souza (2005) 

destacam que uma grande quantidade de informação deve ser processada antes de ser 

transformada em conhecimento e com isso cresce a necessidade da utilização de ferramentas 

estatísticas que apresentem uma visão global do fenômeno. 

As técnicas de análise multivariada têm o objetivo de simplificar o conjunto de dados, 

explicando a maior parte da variabilidade do sistema em um conjunto reduzido de dimensões 

(RENCHER, 2002). Tais técnicas são recomendadas para cenários em que as variáveis 
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estudadas estejam correlacionadas, assim seus efeitos não podem ser significamente 

interpretados separadamente, fazendo com que a técnica desembarace a sobreposição de 

informações fornecidas pela correlação e elucide informações relevantes (RENCHER, 2002; 

HAIR JR., 2005). Dentre tais técnicas, destacam-se a Análise de Componentes Principais e a 

Análise de Cluster, cujos fundamentos são apresentados na sequência. 

A Análise de Componentes Principais (ACP) é, segundo Jolliffe (2002), uma das mais 

antigas e conhecidas técnicas multivariadas. Para Kim et al. (2002) e Sebzalli e Wang (2001), 

a ACP tem como ideia central a redução de dimensionalidade de um conjunto de dados 

formado por elevado número de variáveis correlacionadas, tentando explicar a maior parte da 

variabilidade desse conjunto. 

A ACP transforma as variáveis do banco de dados original em um conjunto menor de 

novas variáveis, chamadas de componentes principais, que se baseiam em combinações 

lineares das variáveis originais (ou seja, transforma as variáveis originais em um novo sistema 

de coordenadas ortogonais) (SEBZALLI e WANG, 2001; ANDERSON, 2003).  

Rencher (2002) reforça que o primeiro componente principal é uma combinação linear 

que retrata a maior variância do sistema, ou seja, ele representa a dimensão onde as 

observações apresentam uma maior variabilidade; o segundo componente principal procura 

uma dimensão ortogonal ao primeiro e que tenha a maior variabilidade subsequente e assim 

por diante. Assim, segundo Jolliffe (2002), a ACP consegue diminuir a quantidade de 

dimensões estudadas e não perder informação relevante, pois a maior variabilidade está sendo 

representada pelos componentes principais.  

Por sua vez, a análise de cluster (clusterização) é uma técnica multivariada que 

procura padrões em um conjunto de dados observados e tenta encontrar um agrupamento onde 

as observações dentro de um cluster sejam as mais semelhantes possíveis e diferentes das 

observações dos demais clusters (RENCHER, 2002). 

De acordo com Hair et al. (1995), existem dois tipos de algoritmo para a clusterização 

dos dados, hierárquicos e não hierárquicos. Downs e Barnard (2002) dizem que a análise 

hierárquica constrói um dendograma ou um diagrama de árvore para representar a hierarquia 

construída entre os indivíduos, onde cada nível do dendograma representa uma partição do 

conjunto de dados; com base nisso é possível definir o número de clusters e a pertinência de 
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cada observação a cada grupo. Os algoritmos não hierárquicos, segundo Hair et al. (1995), 

agrupam as observações em uma quantidade k de clusters definida pelo pesquisador. O 

método mais utilizado é o k-means que, após a definição de k, calcula um centroide para cada 

grupo e utiliza a distância euclidiana das observações aos k centróides para alocar as 

observações.  

Para avaliar se a clusterização teve um bom desempenho, utiliza-se o Silhouette Index 

(SI), que mede a semelhança de uma observação em relação às outras observações que estão 

em seu cluster e as observações pertencentes aos clusters vizinhos (KAUFMAN e 

ROUSSEEUW, 2005). Conforme Anzanello e Fogliatto (2011) a cada observação i está 

associado um SIi, que varia de -1 a +1. Valores de SIi próximos a -1 indicam que as 

observações provavelmente foram inseridas erroneamente no cluster, quando próximos a zero 

indicam que as observações não estão claramente definidas quanto ao cluster pertencente e 

valores próximos a +1 indicam que a observação foi alocada corretamente ao cluster. A 

relação do SIi é apresentada na Eq. (1). 

     
 ( )  ( )

      ( )   ( ) 
                                                                                             (1) 

onde a(i) é a média das distâncias da i-ésima observação a todas as outras pertencentes ao 

mesmo cluster, b(i) é a média das distâncias dessa i-ésima observação a todas as outras 

alocadas no cluster mais próximo.  

2.2.2 Abordagens para seleção de variáveis com vistas à clusterização 

A seleção de variáveis relevantes é um quesito importante na análise de clusterização, 

visto que, quando se conduz o agrupamento com a totalidade das variáveis originais, pode-se 

incorrer em inserções inapropriadas de observações em clusters (grupos) por influência de 

variáveis ruidosas e correlacionadas (POON et al., 2013). 

A fim de minimizar a influência de tais variáveis ruidosas (que não definem a estrutura 

do cluster) é recomendada a redução das mesmas, as quais são selencionadas variáveis através 

de métodos de projeção, seleção de variáveis ou uma combinação de ambos (BRUSCO, 2004; 

MEHMOOD et al., 2012). 
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No intuito de selecionar variáveis que resultem em um melhor desempenho na análise 

de clusterização, diversos autores utilizam o método da ACP. Anzanello et al. (2013) aplicam 

a ACP em um banco de dados de amostras de medicamentos para disfunção erétil. Os 

parâmetros oriundos da ACP permitem a geração de um índice de importância de variáveis, o 

qual é integrado ao método kNN (k-nearest neighbor) para a classificação das amostras em 

medicamentos originais ou falsificados; os resultados mostram que com menos de 2% das 

variáveis originais, pode-se obter um bom desempenho na classificação. Com propósitos 

semelhantes, Lopes e Wolff (2009) selecionam as variáveis mais relevantes com vistas à 

classificação de amostras de um medicamento antibiótico em original ou falsificado; 

objetivam ainda agrupar essas amostras por nível de semelhança das variáveis. Para isso, 

utilizam a ACP para reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados obtidos e geram 

gráficos dos componentes principais de forma a visualizar indícios de agrupamento, os quais 

confirmados com a ferramenta k-means. Os autores concluem que a seleção de variáveis por 

ACP se mostra eficiente na classificação dos medicamentos e na clusterização das amostras 

falsificadas. 

Ding e He (2004) destacam que os componentes principais obtidos da ACP são a 

solução contínua para os indicadores de grupos gerados na clusterização pelo método k-

means; eles aplicam sua teoria em um banco de dados de DNA e de artigos da internet e 

concluem que a combinação de ACP com o k-means é eficiente para selecionar variáveis e 

agrupá-las. Por sua vez, Urtubia et al. (2007) estudam o comportamento da fermentação de 

vinhos; para reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, aplicou-se a ACP, 

selecionando as variáveis representativas da maior variabilidade e então agrupando as 

amostras via k-means. Os resultados permitiram formar clusters de observações com 

problemas semelhantes na fermentação e identificar a causa desse problema. 

As técnicas de ACP na seleção de variáveis para clusterização podem ser vistas ainda 

nos estudos de  Latifoğlu et al. (2008) para agrupar indivíduos saudáveis ou que possuem 

aterosclerose, enquanto que Xue et al. (2011) aplicam a ACP em dados de geoquímica 

marinha para selecionar as variáveis e depois clusterizar de acordo com a ordem de 

degradação. Por fim Yücel e Sultanoğlu (2012) utilizam a ACP na mineração das variáveis 

obtidas de amostras de composições químicas de mel de diferentes procedências; a 

clusterização buscou evidenciar semelhanças entre as propriedades de cada localidade.  

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1532046407000305
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814612007248
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814612007248
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2.2.2.1 Índice de importância de variáveis 

Em procedimentos de seleção de variáveis para clusterização, diversos autores 

atribuem pesos às variáveis de acordo com os parâmetros oriundos da ACP, como visto em 

Honda et al. (2009), Brusco e Cradit (2001) e Steinley e Brusco (2008). Tais pesos medem a 

importância das variáveis e a intensidade com que elas afetam o processo de clusterização.  

Anzanello et al. (2013) propõem um índice de importância de variáveis utilizando os 

pesos fornecidos pela aplicação da ACP no conjunto de dados. Assim, as variáveis com 

maiores pesos são as que explicam uma maior variabilidade do sistema e têm uma maior 

importância na clusterização. Com o índice de importância gerado, eliminam-se 

iterativamente as variáveis de menor peso e verifica-se o desempenho da clusterização após 

cada eliminação; o subconjunto conduzindo aos agrupamentos mais consistentes é 

recomendado. 

Diante de diversos métodos para atribuir pesos às variáveis, Gnanadesikan et al. 

(1995) realizaram uma comparação entre nove métodos de geração de pesos para selecionar 

as variáveis que incorram em uma melhor qualidade na clusterização; os autores concluíram 

que a geração de pesos através de estimativas da variabilidade dentro dos clusters e entre os 

clusters são geralmente mais eficazes quando comparados aos métodos existentes de 

normalização. Visto isso, Huang et al. (2005) propõem um novo tipo de algoritmo, o W-k-

means, que adiciona ao método k-means uma etapa de geração de pesos com base nas 

distâncias das variáveis dentro do cluster e entre os clusters vizinhos. O algoritmo 

demonstrou que se tem um melhor desempenho na clusterização quando as variáveis são 

selecionadas pelos pesos atribuidos. 

A atribuição de pesos de forma a criar uma hierarquia de importância entre as 

variáveis são apresentados também nos estudos de Makarenkov e Legendre (2001) que, 

baseados no algoritmo proposto por De Soete (1986), atribuem pesos às variáveis de modo a 

produzir distâncias euclidianas adequadas para a representação da estrutura dos dados; por 

fim, utiliza a simulação de Monte Carlo para identificar as situações onde o algoritmo de 

geração de pesos é uma vantagem para o desempenho da clusterização. Já Modha e Spangler 

(2002) utilizam uma generalização da função discriminante de Fischer para gerar pesos às 

variáveis de modo a conduzir um agrupamento que minimize a dispersão dentro do cluster e 
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maximize a dispersão entre os clusters. Por fim, Xu et al. (2007) combinam um algoritmo de 

otimização PSO (Particle Swarm Optimization) à regressão PLS (Partial Least Squares) para 

ponderar as variáveis importantes e selecioná-las de modo a excluir as variáveis ruidosas que 

contenham informações irrelevantes. 

 

2.3 Método  

Ao analisar dados espectroscópicos é notório observar que o número de variáveis é 

significativamente maior que o número de amostras (ANZANELLO et al., 2013). Com isso, 

recomenda-se o uso da ACP para selecionar as variáveis mais relevantes, pois, segundo Ortiz 

et al. (2013), esta é a técnica que tem sido aplicada com maior sucesso na interpretação dos 

dados ATR-FTIR. Anzanello e Fogliatto (2011) destacam que para garantir uma clusterização 

consistente, a seleção de variáveis é um passo importante, visto que a utilização de variáveis 

irrelevantes pode prejudicar a qualidade dos agrupamentos. 

O método aqui apresentado para selecionar as variáveis mais relevantes para 

clusterização de amostras de medicamentos é dividido em quatro passos: (1) coletar dados 

FTIR para análise, (2) aplicar ACP nos dados e gerar um índice de importância de variáveis, 

(3) eliminar as variáveis irrelevantes através de um procedimento iterativo (a variável com 

menor índice de importância é retirada e uma nova clusterização é realizada até que reste 

apenas uma variável), e (4) construir perfil gráfico relacionando SI médio versus número de 

variáveis. Os passos (2), (3), e (4) serão repetidos para os três índices de importância de 

variáveis propostos. Esses passos serão detalhados a seguir. 

2.3.1 Passo 1 - Coletar dados FTIR para análise 

Inicialmente, são coletados dados oriundos da análise de perfil por espectroscopia de 

infravermelho ATR-FTIR em amostras de medicamentos. De acordo com Anzanello et al. 

(2013), a análise por ATR-FTIR tem sido vastamente adotada como uma ferramenta para 

caracterizar medicamentos falsificados. Ortiz et al. (2013) destacam que tal análise gera 

resultados confiáveis de forma rápida e tornou-se popular por dispensar o pastilhamento ou 

outro tratamento prévio da amostra, sendo necessário apenas colocar a amostra em contato 

direto com a superfície do cristal do aparelho para a obtenção de dados espectroscópicos. 
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Na espectroscopia no infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR) a radiação é 

guiada na amostra através do interferômetro de Michelson, que consiste em dividir um feixe 

de luz em dois caminhos (diferentes comprimentos de onda), refleti-los de volta e recombiná-

los em um anteparo, produzindo um padrão de interferência e resultando em um sinal de 

interferograma. Ao realizar a transformada de Fourier no sinal obtêm-se um espectro de 

frequências idêntico ao da espectroscopia convencional, porém no FTIR a medida de um 

único espectro é bem mais rápida porque as informações de todas as freqüências são colhidas 

simultaneamente (MEDEIROS, 2009). A maioria dos espectrômetros de infravermelhos 

modernos pode ser convertido para caracterizar amostras através da reflexão total atenuada 

(ATR) que utiliza uma propriedade de reflexão interna total, na qual uma amostra é colocada 

em contato com um elemento de alto índice de refração; a radiação atravessa o elemento de 

reflexão sendo refletida e direcionada para um detector  (HIND et al., 2001). 

Os espectros gerados pela análise ATR-FTIR tem como característica serem 

formados por bandas contínuas em vez de respostas discretas, porém essas faixas contínuas 

são compostas por muitas respostas discretas em estreita proximidade de comprimento de 

onda, que são identificadas como as variáveis a serem estudadas (LEARDI et al.,2002). 

2.3.2 Passo 2 - Aplicar ACP nos dados e gerar índices de importância de variáveis 

Aplica-se a ACP nos dados coletados no passo 1, de forma a obter parâmetros 

relevantes sobre a variabilidade dos dados. Os parâmetros de interesse são os pesos (wja) de 

cada variável j relacionada ao componente principal a, fornecido pelos autovetores da matriz 

de correlação das variáveis; e a variância (  ) explicada por cada componente principal a, 

obtidos através dos autovalores de cada componente retido. 

Com base em tais parâmetros, elabora-se três índices de importância de variáveis 

(vjn), n = 1, 2, 3; apresentados nas Eqs. (2) a (4). Nestes índices, as variáveis com os maiores 

pesos geradas por componentes principais retidos que explicam grande parte da variabilidade 

apresentarão altos valores de vjn (DUDA et al., 2001), denotando variáveis mais relevantes 

com vistas à estruturação dos agrupamentos. 

    ∑ |   |
 
                                                                                                                          (2) 

    ∑ |   |
 
                                                                                                                      (3) 
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    ∑ |   |
   

                                                                                                                      (4) 

2.3.3 Passo 3 - Eliminar as variáveis irrelevantes e agrupar amostras  

Nesta etapa, as variáveis são ordenadas de forma decrescente de acordo com seu 

índice de importância, o que orientará a eliminação sistemática (backward) das variáveis tidas 

como menos relevantes (menores vj). O procedimento iterativo de eliminação é realizado 

como segue: (i) faz-se a clusterização via k-means com todas as variáveis disponíveis, (ii) 

computa-se a qualidade da clusterização através do SI médio, (iii) elimina-se a variável com 

menor índice de importância no banco de variáveis remanescentes, retornando ao passo (i). 

Essas iterações serão realizadas até restar apenas uma variável. 

2.3.4 Passo 4 – Construir um perfil relacionando SI médio versus número de variáveis  

Na sequência, gera-se um gráfico relacionando o valor de SI médio com o percentual 

de variáveis retidas, conforme ilustrado na Figura 2.1. O subconjunto de variáveis a ser retido 

é aquele responsável pelo máximo SI médio. No caso de dois ou mais subconjuntos 

conduzirem ao mesmo SI, deve-se optar por aquele que retém menos número de variáveis. 

 

 

Figura  2.1: Perfil do SI médio com a eliminação das variáveis 
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2.4 Resultados e Discussão 

Foram coletados dados gerados da análise por ATR-FTIR de 69 amostras de Viagra
®

 

e 120 amostras de Cialis
®
. Do total das amostras de cada medicamento tem-se 21 amostras 

autênticas comerciais de Viagra
® 

e 12 amostras de Cialis
®
, adquiridas através dos laboratórios 

Pfizer Ltda. e Eli Lilly do Brasil Ltda. e em farmácias locais de Porto Alegre – RS; e as 

demais, amostras falsificadas, fornecidas pelo departamento da Polícia Federal de Porto 

Alegre – RS. A análise de perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR gerada para 

o Viagra
®
 é apresentada na Figura 2.2; onde cada linha representa uma amostra do 

medicamento que foi analisada na região espectral de infravermelho médio que vai de 525 a 

1800 cm
-1

, pois, de acordo com Ortiz et al. (2013) nesta região contém as características de 

absorção dos principais componentes, permitindo uma melhor detecção de diferenças nos 

espectros; para cada amostra analisada obteve-se 661 variáveis. Os passos (2) a (4) do método 

proposto foram operacionalizados através do software MATLAB
®
, versão R2012b. É 

importante enfatizar que dois clusters são formados na sistemática proposta para cada banco 

de dados, objetivando agrupar as amostras de acordo com sua procedência (autêntica ou 

falsa).  

 

Figura  2.2: Gráfico da análise ATR-FTIR absorbância vs. Comprimento de Onda (variáveis) do Viagra
®
 

Para cada banco de dados foram obtidos três resultados decorrentes da aplicação dos 

três índices de importância testados. O processamento dos dados do Viagra
®
 para a rotina 

proposta no método teve um tempo inferior a 16 segundos em cada índice testado, já o tempo 
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de processamento do Cialis
®
 foi de aproximadamente 26 segundos para cada índice. Tais 

valores são justificados pelo maior número de obervações do Cialis
®
 frente ao Viagra

®
. 

As Figuras 2.3 e 2.4 apresentam o gráfico que relaciona o SI médio com o percentual 

de variáveis retidas quando o índice vj2 é aplicado nos dados do Viagra
®

 e do Cialis
®
, 

respectivamente. Através dessas figuras é visualizado o aumento do SI médio à medida que as 

variáveis, tidas como menos importantes pelo índice são retiradas da análise. O subconjunto 

de variáveis recomendado é aquele responsável pelo máximo SI médio, observado no ponto 

indicado pela seta. Tal valor corresponde a 0,8242 para o Viagra
®
, 0,8720 para o Cialis

®
 e 

apenas uma variável retida em cada análise. 

 

Figura  2.3: Gráfico do SI médio vs. porcentagem de variáveis retidas do índice vj2 aplicado ao Viagra
®
 

 

Figura  2.4: Gráfico do SI médio vs. porcentagem de variáveis retidas do índice vj2 aplicado ao Cialis
®
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Na Tabela 2.1 são apresentados os valores de SI médio para dois clusters (alusivos as 

amostras autênticas e falsificadas) e o percentual de variáveis retidas para cada índice de 

importância de variável proposto. Percebe-se que os índices vj2 e vj3, que incluem o parâmetro 

de variância explicada (  ) em suas formulações, conduziram a valores de SI médio 

superiores ao índice vj1 e a um menor percentual de variáveis retidas. Nota-se também que os 

índices vj2 e vj3 apresentam resultados diferentes, mostrando que há diferença relevante de 

resultado quando os pesos gerados pela ACP são multiplicados pela variância explicada ou 

elevados a essa variância. 

Para os dados do Viagra
®

, nota-se que o índice vj1, retém 10,28% das variáveis 

originais; em contrapartida, os índices vj2 e vj3, retêm 0,15% e 2,26%, respectivamente, das 

variáveis originais. Já para o Cialis
®
 todos os índices retêm menos de 1% das variáveis 

originais, porém o SI médio melhora em aproximadamente 3% ao retirar duas variáveis da 

análise, como demonstrado ao comparar os valores de vj1 e vj2. 

 

Tabela 2.1 – Valores de SI médio e número de variáveis retidas em cada índice de importância de variável 

    Índice Sem 

índice 

  

vj (1) vj (2) vj (3) 

VIAGRA 

SI médio 0,7928 0,8242  0.8054 0,7277 

nº variáveis retidas 68 1 15 - 

% variáveis retidas 10,2874 0,1513 2,2693 - 

CIALIS 

SI médio 0,8473 0,872 0,8778 0,7469 

nº variáveis retidas 3 1 1 - 

% variáveis retidas 0,4539 0,1513 0,1513 - 

A representação gráfica do SI de cada observação alocada ao seu respectivo cluster, 

utilizando o índice vj2 aplicado ao Cialis
®
,
 
é apresentada na Figura 2.5. Nota-se que todas as 

observações apresentam valores positivos de SI, mostrando que nenhuma amostra foi alocada 

erroneamente no seu cluster. Os gráficos SI vs. Cluster gerados pelos índices vj2 e vj3 para o 

Viagra
®
 e Cialis

®
 foram semelhantes ao apresentado na Figura 2.5. 
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Figura  2.5: Gráfico do SI vs. cluster após a utilização do índice de importância de variável vj2 para o 

Cialis
®
 

Na Figura 2.6 é apresentada a clusterização do banco de dados do Cialis
®
 utilizando 

todas as variáveis. Pelo valor negativo de SI apresentado no cluster 2, é visível a existência de 

amostras alocadas erroneamente ao cluster;  observa-se ainda que os valores de SI são 

menores em cada cluster quando comparado aos valores da Figura 2.5. Isto demostra que a 

seleção de variáveis contribui na clusterização mais consistente das amostras, visto que 

reduziu alocações erradas das amostras e aumentou a pertinência das amostras alocadas aos 

clusters finais. 

  

Figura  2.6: Gráfico do SI vs. cluster utilizando todas as variáveis do banco de dados do Cialis
®
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2.5 Conclusões 

Este artigo propôs um método de seleção de variáveis para a clusterização de 

amostras de medicamentos. Tal abordagem é justificada pelo fato que a inserção de todas as 

variáveis na formação de agrupamentos pode gerar uma perda de qualidade do cluster devido 

à existência de variáveis ruidosas e pouco relevantes. O método é apoiado na análise de 

componentes principais para a criação de três índices de importância de variáveis. Cada 

índice, quando aplicado ao banco de dados, orienta um processo iterativo de eliminação de 

variáveis do tipo backward, onde a variável com menor índice de importância é retirada e 

uma nova clusterização é executada até restar apenas uma variável. Em cada clusterização é 

obtido o valor do SI médio, que calcula a qualidade do agrupamento, e constrói-se um gráfico 

relacionando o SI médio com o número de variáveis retidas para identificar o conjunto de 

variáveis adequado. 

O método foi aplicado na formação de dois clusters (alusivos a classes autênticas e 

falsificadas) em bancos de dados do Viagra
® 

e Cialis
®
. Observou-se que os índices de 

importância de variáveis, vj2 e vj3, que se apoiam no parâmetro variância explicada (  ), 

geram resultados mais consistentes de clusterização, com maiores valores de SI médio e uma 

menor porcentagem de variáveis retidas. 

Sugere-se, para trabalhos futuros, a aplicação do método proposto neste artigo apenas 

nas amostras falsificadas com vistas à obtenção de clusters que indiquem similaridades entre 

as fontes falsificadoras dos medicamentos. Outro tema possível é propor e testar novos 

índices de importância de variáveis apoiados em outras técnicas multivariadas. 
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3 Segundo Artigo: Seleção de variáveis com vistas à classificação de medicamentos 

apoiada em Algoritmo Genético 

Gabrielli Harumi Yamashita 

Michel José Anzanello 

 

Resumo 

Para identificar medicamentos fraudulentos, cada vez mais tem-se utilizado a análise de perfil 

por espectroscopia de infravermelho (ATR-FTIR). No entanto, essa técnica analítica 

tipicamente gera um grande número de variáveis, tornando importante a utilização de técnicas 

que selecionem as variáveis mais relevantes. Este artigo apresenta um método de seleção de 

variáveis para a classificação de amostras de medicamentos em duas classes (originais ou 

falsificados). O Algoritmo Genético (AG) gera subconjuntos de variáveis utilizadas na 

classificação das amostras via kNN (k-nearest neighbor). A classificação é repetida diversas 

vezes para cada subconjunto, de modo a obter uma acurácia média e definir o subconjunto a 

ser retido com base na acurácia de classificação. O método foi aplicado em bancos de ATR-

FTIR de Cialis
®
 e Viagra

®
; observou-se que a acurácia média aumenta em até 8% para o 

Cialis
®
 e até 20% para o Viagra

®
 quando se realiza a classificação com menos de 2% das 

variáveis originais. 

Palavras-chave: ATR-FTIR, Seleção de variáveis, kNN, Algoritmo Genético. 

 

3.1 Introdução 

 A falsificação de medicamentos é uma ação criminosa e prejudicial à saúde do 

consumidor, por isso percebe-se o aumento de estudos voltados à identificação desses 

medicamentos (JUNG et al., 2012; LOPES e WOLFF, 2009). Devido ao aumento de práticas 

de falsificação e com o intuito de combatê-las a World Health Organization (WHO) criou, em 

2006, um grupo chamado IMPACT (International Medical Products Anti-Counterfeiting 

Taskforce), que busca soluções para diminuir e até eliminar a produção desses medicamentos 

fraudulentos, além de sensibilizar a população mundial sobre os riscos da utilização desses 

produtos (WHO, 2008).  
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 Os estudos sugerem que o aumento da falsificação de medicamentos pode estar 

associado à fiscalização deficiente, legislação inadequada, fácil acesso às tecnologias 

necessárias aos falsificadores para copiar os produtos originais, alto custo dos medicamentos 

originais e ignorância dos consumidores em relação aos riscos de saúde que medicamentos 

adulterados podem trazer. Tais produtos podem ter sido manipulados em ambientes 

insalubres, conter concentrações inapropriadas dos ingredientes e serem mal rotulados (WHO, 

2008; FERNANDEZ et al., 2011, LEBEL et al., 2014). 

 Além de consequências para a saúde dos usuários, o impacto de medicamentos 

falsificados na economia global é substancial (DEGÁRDIN et al., 2011). Deconink (2012) 

cita que a internet é o meio mais usado para a comercialização desses medicamentos na 

Bélgica, onde 50% dos medicamentos adquiridos são falsificados. No Brasil, segundo os 

dados da Policia Federal (PF), a apreensão de medicamentos fraudulentos tem crescido 

substancialmente. Um levantamento no banco de dados da PF no período de janeiro de 2007 a 

setembro de 2010 concluiu que, dos laudos emitidos pelos peritos criminais, 80% dos 

medicamentos apreendidos eram falsificações do Cialis
®
 e Viagra

®
 (AMES e SOUZA, 2012; 

JUNG et al,. 2012). Esses medicamentos são receitados para combater a disfunção erétil 

masculina e seu alto índice de falsificação pode ser explicado pelo custo elevado do produto 

original, uma alta demanda da população brasileira e a facilidade de comprar pela internet 

(AMES e SOUZA, 2012). 

 Por conta de tais prejuízos, percebe-se um grande interesse em métodos analíticos 

capazes de detectar as falsificações de forma rápida e eficiente (DEGÁRDIN et al., 2011). 

Dentre tais métodos, destaca-se o perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR 

(Attenuated Total Reflectance - Fourier Transform Infrared), entendido como um método 

rápido e confiável (ORTIZ et al., 2013). No entanto, tal análise é caracterizada por gerar 

resultados com um número elevado de variáveis em relação ao número de amostras, tornando 

necessária a seleção das variáveis mais relevantes e menos ruidosas, que podem causar 

distorções aos modelos gerados (ANZANELLO et al., 2013; XIAOBO et al., 2010). 

 O principal objetivo da seleção de variáveis é identificar um subconjunto reduzido das 

variáveis originais responsável pelas informações mais importantes a serem incluídas em um 

modelo preditivo ou de classificação (RAYMER et al., 2000). A seleção de variáveis apoiada 

no Algoritmo Genético (AG) tem sido vastamente utilizada devido à sua eficiência, robustez e 

versatilidade (GOLDBERG, 1998). O AG é um algoritmo que se baseia na seleção natural 
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para chegar a um conjunto de variáveis que produza um resultado consistente em termos de 

predição ou classificação (WIEGAND et al., 2009).  

 Este artigo testa um método de seleção das variáveis espectroscópicas mais relevantes 

utilizando o Algoritmo Genético. Nas proposições deste artigo, são gerados, por meio do AG, 

subconjuntos de variáveis do banco de dados original e então classificadas as amostras (em 

originais ou falsificadas) através da ferramenta kNN (k-nearest neighbor). Cada subconjunto 

passa pelo processo de classificação várias vezes seguidas de forma a obter uma acurácia 

média, sinalizando a precisão da classificação com as variáveis retidas. À medida que o AG 

seleciona os subconjuntos de variáveis, as amostras são classificadas e obtido o valor da 

acurácia média referente a cada subconjunto. Esse processo se repete de forma a obter o 

conjunto de variáveis que resultem num maior valor de acurácia média. 

Este artigo está estruturado como segue, além desta introdução. Na seção 2 é 

apresentado um referencial teórico sobre Algoritmo Genético e classificação via kNN, na 

seção 3 é descrito o método proposto. Na seção 4 são apresentados os resultados obtidos em 

conjunto com as discussões referentes. A seção 5 traz as considerações finais.  

 

3.2 Referencial Teórico 

3.2.1 Algoritmo Genético 

Inspirado na teoria da evolução das espécies de Darwin, com o objetivo de explicar o 

processo de adaptação da seleção natural e desenvolver sistemas artificiais que reproduzam 

computacionalmente os mecanismos da seleção natural, o pesquisador John Holland propôs 

um algoritmo matemático para a otimização de sistemas complexos, chamado de Algoritmo 

Genético (AG) (GOLDBERG, 1998). O princípio fundamental do AG é que as gerações 

derivadas serão mais evoluídas do que seus antecedentes; de tal forma, indivíduos melhores 

continuariam existindo enquanto indivíduos mais frágeis tenderiam a ser eliminadas 

(KONZEN et al., 2003). 

O algoritmo genético básico funciona de modo iterativo sobre um conjunto de 

possíveis soluções para o problema em questão, sendo estruturado em seis etapas: geração da 

população inicial, avaliação da população, teste de convergência ou critério de término, 
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seleção e aplicação dos operadores do AG (representa duas etapas), e criação de uma nova 

população (COSTA FILHO E POPPI, 1999). Tais etapas são detalhadas na sequência. 

O AG é iniciado com a geração de uma população inicial, onde cada indivíduo é 

composto por um grupo de genes (variáveis) codificados, usualmente pelo código binário 

(KIM et al., 2007). Cada indivíduo da população corresponde a um ponto no espaço de busca 

e uma possível solução para o problema em questão (KIM et al., 2007). A população é 

constituída por um número finito de indivíduos e cada um é avaliado através da função de 

aptidão (função objetivo do problema), que calcula a aptidão de determinado indivíduo em 

relação ao modelo e avalia se o indivíduo está apto a reproduzir e permanecer na população 

(GOLDBERG, 1998; KONZEN et al., 2003).  

A terceira etapa do algoritmo consiste em determinar um critério de parada, o qual 

pode ser o tempo de processamento, resultado ótimo alcançado, número de geração do 

algoritmo ou algum outro indicador definido pelo analista (KELLY e DAVIS, 1991). É 

necessário definir o critério de parada para garantir a rapidez e a finalização do algoritmo, 

pois enquanto o AG não satisfizer o critério de parada ele persistirá na busca do resultado 

ótimo (COSTA FILHO E POPPI, 1999).  

A sequência do algoritmo ocorre através da aplicação dos operadores genéticos de 

seleção, cruzamento e mutação, que guiará a criação de novos indivíduos e potencialmente 

melhores soluções (LAVINE et al., 2002). Na fase da seleção os indivíduos serão escolhidos, 

de acordo com o valor de aptidão, para posterior cruzamento. O principal objetivo é enfatizar 

os melhores cromossomos, tentando garantir que os bons indivíduos se reproduzam e gerem 

indivíduos melhores (ENGELBRECHT, 2008). Entre as técnicas de seleção mais utilizadas 

estão: (i) roleta, onde cada indivíduo tem a probabilidade de ser selecionado proporcional ao 

seu valor de aptidão, assim os indivíduos que possuem uma alta aptidão ocuparão uma porção 

maior na roleta do que os indivíduos que possuem uma aptidão menor, e então a roleta é 

girada e é selecionado um individuo que participara do processo de geração da nova 

população, esta ação se repete até selecionar a quantidade desejada de indivíduos; (ii) torneio, 

que entre dois indivíduos aleatórios seleciona o que tiver o melhor valor em um critério a ser 

determinado, realiza-se quantas disputas for necessária para selecionar a quantidade de 

indivíduos que irá reproduzir; e (iii) elitismo, que preserva um grupo de indivíduos mais aptos 

da população atual para completar a nova população (GOLDBERG, 1998).   
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Os operadores cruzamento e mutação modificam a população ao longo das gerações, 

pois são responsáveis por fazer as mudanças de genes dos cromossomos, sendo essencial para 

a diversificação da população e permitindo a preservação das características relevantes 

adquiridas dos antecessores (KONZEN et al., 2003; IZQUIERDO, 2013).  

O cruzamento é a etapa de reprodução dos indivíduos, onde ocorre a troca de genes 

entre dois indivíduos da população, gerando novos indivíduos com tendência de herdarem as 

características dominantes dos seus geradores e transmiti-las para gerações futuras 

(ENGELBRECHT, 2008). Segundo Costa Filho e Poppi (1999) o cruzamento pode acontecer 

de três formas: (i) heterossexual, onde faz-se a distinção do gênero de um indivíduo e apenas 

indivíduos de gêneros diferentes podem cruzar entre si; (ii) homossexual, onde ocorre 

cruzamento entre indivíduos sem distinção de gênero; e (iii) assexuado, onde ocorre a troca de 

genes dentro do próprio indivíduo. O cruzamento é responsável pela convergência ao 

resultado ótimo do modelo, pois se observa que, após algumas gerações, há uma alta taxa de 

indivíduos que possuem a presença de genes dominantes (COSTA FILHO e POPPI, 1999). 

A mutação é uma alteração aleatória no gene de um indivíduo, e ocorre, com uma 

probabilidade mínima, com o intuito de prevenir o modelo de uma eventual perda de 

informação relevante que possa ocorrer na fase de cruzamento (GOLDBERG, 1998). Após a 

aplicação dos operadores tem-se uma nova população e as etapas são refeitas até satisfazer o 

critério de parada (COSTA FILHO E POPPI, 1999). 

As vantagens apresentadas pelo algoritmo genético frente a outras técnicas de 

otimização, segundo Goldberg (1998) e Izquierdo (2013), são: fácil implementação; 

proporciona maior flexibilidade no tratamento do problema a ser resolvido; é mais resistente a 

se prender em ótimos locais; utiliza regras de transição probabilísticas e não determinísticas; 

não requer informações dos gradientes da superfície definida pela função objetivo; é robusto e 

aplicável a uma grande variedade de problemas; e é facilmente combinável com outras 

técnicas e heurísticas.   

3.2.2 Seleção de variáveis utilizando o Algoritmo Genético 

A seleção de variáveis é importante por diversas razões, dentre as quais melhorar o 

desempenho preditivo e classificatório do modelo proposto, gerar modelos mais robustos e 
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mais confiáveis, e tornar um modelo mais fácil para a compreensão e manuseio pelos usuários 

(LEARDI et al., 2002). Selecionar variáveis pode ser considerado um problema de 

otimização, e nesses procedimentos a aplicação do algoritmo genético tem sido bastante 

eficiente por sua capacidade de buscar vários pontos em paralelo, podendo encontrar um 

ótimo global e evitando cair em um ótimo local (RAYMER et al., 2000; LIU e ONG, 2008).  

Quando se trabalha a seleção de variáveis espectroscópicas no AG, a codificação se 

dá de forma que cada gene do cromossomo representa uma das variáveis do espectro, fazendo 

com que o cromossomo contenha todas as variáveis do espectro (COSTA FILHO E POPPI, 

1999). O código binário é utilizado, e cada gene pode receber o valor 1 ou 0, onde 1 

representa que a variável está selecionada e 0 representa que a variável não está inserida no 

modelo (RAYMER et al., 2000).  

O AG, segundo Basgalupp (2007), pode ser empregado de duas formas na seleção de 

variáveis: wrapper e filter. A primeira ocorre quando é necessário introduzir um classificador 

para o cálculo da função de aptidão, tornando o processo mais demorado, pois cada candidato 

a solução precisa passar por um classificador; caso não seja necessária a indução do 

classificador o método pertence ao tipo filter. 

Na maior parte dos estudos reportados pela literatura, os AGs são utilizados com a 

função wrapper, como visto em Leardi et al. (2002), que combinam o algoritmo genético com 

a regressão por mínimos quadrados parciais (PLS) para a previsão da concentração de aditivo 

em filmes de polímeros. O AG gera conjuntos de variáveis que são utilizados na predição PLS 

e tem como resultado a estimativa do erro preditivo; o subconjunto de variáveis responsável 

pelo menor erro de predição é tido como a melhor solução. As variáveis selecionadas naquele 

estudo são consistentes em termos químicos quando validadas por especialistas, demostrando 

que o AG é eficaz em selecionar variáveis corretas de forma automatizada. Já Raymer et al. 

(2000) e Kelly Jr e Davis (1991) utilizam o AG para otimizar um vetor de pesos para as 

variáveis e assim estabelecer os conjuntos prováveis de variáveis relevantes para a 

classificação; em seguida, o banco de dados é classificado pela ferramenta k nearest neighbor 

(kNN) e é selecionado o subconjunto de variáveis  que geraram a máxima acurácia. Os 

autores concluem que, ao utilizar a seleção de variáveis, a classificação apresenta um 

incremento no desempenho de classificação.  
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Liu e Ong (2008) reforçam que a seleção de variáveis através do AG pode 

efetivamente encontrar a melhor solução global e obter precisão no modelo proposto. Os 

autores objetivam determinar o número ideal de clusters na segmentação do mercado; para 

tanto, utilizam o AG na seleção de variáveis em conjunto com a técnica de clusterização k-

means. Por sua vez, Will et al. (2013) utilizam o AG para resolver o problema de seleção de 

variáveis para a estimativa de radiação solar, apresentando uma metodologia eficaz para 

estimar uma variável quando o banco de dados tem falta de informações ou selecionar 

variáveis de entrada relevantes mudando apenas os parâmetros do AG. Por fim, Aladag et al. 

(2014) mostram que a seleção de variáveis através do AG pode ser usada também na 

construção de modelos fuzzy de previsão de séries temporais para descartar as variáveis 

defasadas do modelo. Não foram identificadas, ao final da revisão, estudos utilizando AG na 

seleção de variáveis espectroscópicas de Cialis
®
 e Viagra

®
. 

3.2.3 k Nearest Neighbor (kNN) 

O kNN é uma das ferramentas mais utilizadas para a classificação de observações. 

Ele categoriza as amostras em classes apoiando-se na Distância Euclidiana de uma nova 

amostra em relação aos seus k vizinhos mais próximos. Uma nova amostra é alocada a uma 

classe já conhecida se a maioria dos seus k vizinhos pertencer àquela classe (WAN et al., 

2012; ANZANELLO et al., 2013). O valor de k é obtido por testes que maximizem a 

precisão, confiabilidade ou sensibilidade da classificação no conjunto de treinamento onde a 

classe de cada amostra é conhecida (ANZANELLO et al., 2009). 

Esta técnica utiliza a fase de treinamento para mapear as amostras conhecidas em 

regiões com maior semelhança entre suas variáveis; quando uma nova amostra dá entrada no 

classificador, este utiliza a distância entre essa nova amostra e as classes que foram 

determinadas na fase de treinamento para alocar o novo ponto à sua categoria específica 

(HAN et al., 2001). Em suma, o kNN faz uma decisão comparando uma nova amostra sem 

classe específica com os dados de base que já estão em classes determinadas 

(CHAOVALITWONGSE et al., 2007). 

O kNN tem sido amplamente utilizado em estudos por ser conceitualmente simples, 

precisar de um pequeno número de dados de amostras para treinamento, requer apenas um 
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parâmetro k (que dentro de uma faixa razoável tipicamente não interfere significativamente na 

precisão da classificação), e estar disponível em vários pacotes de software (HAN et al., 2001; 

ANZANELLO et al., 2011). Anzanello et al. (2013) utilizam o kNN para classificar amostras 

de medicamentos para disfunção erétil em autênticos ou falsificados. Após a classificação, são 

obtidas a acurácia, sensibilidade e especificidade, as quais apontam que o método de seleção 

de variáveis proposto aumenta a precisão da classificação em aproximadamente 2%.  

Outras aplicações práticas reforçam o bom desempenho do kNN, como em 

Anzanello et al. (2009) na classificação da qualidade de lotes de produção em conformes e 

não conformes. Li e Zhang (2014) utilizam o método para classificar, ainda na linha de 

produção, potenciais falhas de semicondutores. Chaovalitwongse et al. (2007) aplicam o kNN 

para detectar anomalias na atividade cerebral; Anzanello et al. (2011) utilizam para 

determinar grupos de avaliadores de alimentos que mais se assemelham em suas avaliações; 

Zuo et al. (2014) utilizam para detecção da doença de Parkinson; Weiss et al. (1999) na 

mineração de texto e Lee et al. (1991) no reconhecimento de dígitos escritos a mão. 

 

3.3 Método  

A necessidade de selecionar as variáveis mais relevantes quando se trabalha com 

dados espectroscópicos surge devido ao grande número de dados gerados por esta análise; 

quando inseridos no modelo (seja de predição ou classificação), variáveis irrelevantes podem 

resultar em distorções e gerar conclusões equivocadas (COSTA FILHO e POPPI, 2002). Com 

foco em propósitos de classificação de amostras de medicamentos em duas classes (original 

ou falsificado), o método abordado para a seleção das variáveis é dividido em quatro passos: 

(1) coletar dados espectroscópicos para análise, (2) definir os parâmetros e critérios do AG, 

(3) aplicar o AG para gerar subconjuntos de variáveis e utilizar o kNN para calcular a função 

de aptidão, e (4) construir o gráfico relacionando a acurácia média versus número de variáveis 

e identificar a melhor solução. Os passos (3) e (4) serão aplicados para diversos valores de k e 

diferentes proporções de treino e teste do banco de dados, gerando valores médios de 

desempenho de classificação. Esses passos são detalhados a seguir. 
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3.3.1 Passo 1 - Coletar dados espectroscópicos para análise 

 Os dados coletados provêm da análise de perfil por espectroscopia de infravermelho 

ATR-FTIR de amostras de medicamentos. Segundo Ortiz et al. (2013), a técnica ATR-FTIR 

para análise de amostras de medicamentos é simples, obtém resultados rápidos e apresenta 

facilidade em manipular as amostras, sem a necessidade de pastilhamento ou um pré-

tratamento; de tal forma, torna-se uma ferramenta eficaz para investigações forenses com o 

objetivo de classificar amostras. 

 Em um equipamento de espectroscopia no infravermelho por Transformada de Fourier 

(FTIR), o feixe de radiação é separado em um divisor, onde uma parte vai para um espelho 

fixo e a outra para um espelho móvel. Após a reflexão, os dois feixes se encontram e sofrem 

uma interferência após terem percorrido distâncias diferentes devido ao percurso do espelho 

móvel. A diferença no caminho percorrido pelos dois feixes é chamada de atraso e o gráfico 

da intensidade da radiação em função do atraso é chamado de interferograma. A transformada 

de Fourier converte o interferograma que está em função do atraso, para estar em função da 

frequência, de modo a obter um espectro de frequências (MEDEIROS, 2009). Para fazer a 

medições FTIR pode-se utilizar a técnica de reflexão total atenuada (ATR), que emprega uma 

propriedade de reflexão interna total, na qual uma amostra é colocada em contato com um 

elemento de alto índice de refração; a radiação atravessa o elemento de reflexão sendo 

refletida e direcionada para um detector (HIND et al., 2001). 

Os espectros gerados pela análise ATR-FTIR tem como característica serem 

formados por bandas contínuas em vez de respostas discretas, porém essas faixas contínuas 

são compostas por muitas respostas discretas em estreita proximidade de comprimento de 

onda, que são identificadas como as variáveis a serem estudadas (LEARDI et al.,2002). 

3.3.2 Passo 2 - Definir os parâmetros e critérios do AG 

Especificar os parâmetros demandados pelo AG: tamanho da população inicial, 

probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutação e número máximo de variáveis 

selecionadas. Esses parâmetros serão definidos de acordo com recomendações encontrados na 

literatura, como em Leardi et al. (2002), Raymer et al. (2000) e Costa Filho e Poppi (2002). É 

necessário também definir a função de aptidão que será maximizada e o critério de parada do 
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algoritmo, que pode ser o número de gerações, o tempo de processamento ou quando atingir 

um determinado valor de aptidão, que neste estudo é o valor de acurácia. 

3.3.3 Passo 3 - Aplicar o AG para gerar subconjuntos de variáveis e utilizar o kNN 

para calcular a função de aptidão 

Nesta etapa, dá-se início à execução do AG como método de seleção de variáveis. A 

Figura 3.1 apresenta o fluxograma desta etapa. A população inicial, definida de acordo com 

recomendações encontradas na literatura, é gerada randomicamente e cada indivíduo é 

composto por uma quantidade (definida no passo 2) de variáveis do banco de dados; assim, 

essas variáveis são selecionadas em todas as amostras e realizada a classificação através da 

ferramenta kNN.  

No kNN, o banco de dados é dividido em treino e teste, sendo esta proporção 

definida pelo usuário; as amostras que irão compor os dados de treino e os dados de teste são 

escolhidas randomicamente pela ferramenta. Para cada subconjunto de variáveis selecionada 

pelo AG são feitas diversas classificações no kNN, de forma a obter resultados de diversas 

combinações do banco de treino e do banco de teste.  

Após as classificações, mede-se a acurácia média, obtida pela média das razões entre 

o número de classificações corretas e o número total de classificações em cada iteração do 

kNN. Em seguida, verifica-se se o critério de parada foi atendido; se sim, tem-se o melhor 

subconjunto de variáveis relevantes; caso contrário, é realizada a evolução dos indivíduos 

através da seleção, cruzamento e mutação, criando uma nova população (formada por 

variáveis distintas das anteriormente testadas) e repetindo o ciclo. Este procedimento é 

realizado diversas vezes, alterando os valores de k e as proporções de treino e teste do banco 

de dados (para garantir que a classificação não seja beneficiada por uma separação favorável 

dos dados em treino e teste). 
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Figura  3.1: Fluxograma do kNN integrado ao algoritmo genético 

3.3.4 Passo 4 - Construir o gráfico relacionando a acurácia média versus número de 

variáveis e identificar a melhor solução 

Na sequência, é gerado um gráfico associando o valor da acurácia média com a 

porcentagem de variáveis selecionadas, como mostra a Figura 3.2. Nas configurações do AG 

é imposto um número máximo de variáveis a ser selecionado, fazendo com que o eixo das 

abscissas tenha seu valor máximo e dependa desse parâmetro, porém a quantidade de 

variáveis selecionadas em cada iteração pode variar de 1 até o número máximo. O 

subconjunto que obtém as variáveis mais representativas é aquele que apresenta o maior valor 

de acurácia média (função de aptidão). 
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Figura  3.2: Comportamento da acurácia média de acordo com a quantidade de variáveis retidas 

3.4 Resultados e Discussões 

Foram coletados dados gerados da análise por ATR-FTIR de 69 amostras de Viagra
®

 

e 120 amostras de Cialis
®
. Deste total de amostras de cada medicamento tem-se 21 amostras 

autênticas comerciais de Viagra
® 

e 12 amostras de Cialis
®
, adquiridas através dos laboratórios 

Pfizer Ltda. e Eli Lilly do Brasil Ltda. e em farmácias locais de Porto Alegre – RS; e as 

demais, amostras falsificadas, fornecidas pelo departamento da Polícia Federal de Porto 

Alegre – RS. Na Figura 3.3 é apresentado o resultado de uma análise ATR-FTIR em uma 

amostra comercial do Cialis
®
 e do Viagra

®
.  Cada amostra foi analisada na região do espectro 

de infravermelho médio compreendido entre 525 – 1800 cm
-1

, onde, segundo Ortiz et al. 

(2013) é chamada de região da “impressão digital” do espectro, por conter as características 

de absorção dos principais componentes. Cada espectro apresentado na Figura 3.3 representa 

uma amostra que é descrita por 661 variáveis, evidenciando o elevado número de variáveis 

frente ao de amostras disponíveis. Para realizar os passos (3) e (4) do método proposto foi 

utilizado o software MATLAB
®
, versão R2012b.  
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Figura  3.3: Espectros da análise ATR-FTIR do Cialis
®
 e Viagra

®
 

 

Para operacionalizar o algoritmo genético foi definida uma população inicial de 30 

indivíduos, baseado em Leardi et al. (2002), com 70 variáveis cada, ou seja, cada 

cromossomo podia selecionar no máximo 70 variáveis, o que corresponde a aproximadamente 

10% do total de variáveis obtidos pela análise ATR-FTIR; tal valor foi escolhido por ter 

apresentado mehores resultados durante os testes preliminares. As técnicas de seleção 

escolhidas foram o elitismo, preservando sempre os três cromossomos com melhor 

desempenho. A probabilidade de cruzamento e mutação foram de 80% e 1%, 

respectivamente, valores definidos com base nos estudos de Raymer et al. (2000) e Costa 

Filho e Poppi (2002). Por fim, para garantir a rapidez do processo devido ao elevado número 

de variáveis, Leardi et al. (2002) recomenda realizar o AG repetidas vezes com quantidades 

menores de gerações, de forma a variar as populações iniciais e assim conseguir testar o maior 

número de variáveis em menor tempo. Assim o critério de parada foi definido como 300 

rodadas do AG contendo 100 gerações cada. 

Testaram-se cinco valores de vizinhos mais próximos k (1, 3, 5, 7, 9) para 

classificação via kNN. Com o intuito de garantir que os resultados da classificação não sejam 

favorecidos pelo valor do parâmetro k ou pela divisão do conjunto de dados, foram utilizados 

três proporções de treino e teste, 60 - 40%, 75 - 25% e 90 - 10%. Cada classificação contou 

com 500 repetições e as amostras utilizadas para treino ou teste foram escolhidas 
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aleatoriamente em cada repetição, de forma a misturar o banco de dados. Com isso, a rotina 

proposta no método foi operacionalizada quinze vezes para cada banco de dados, testando 

assim todas as combinações dos valores de k com as proporções do banco de treino e teste.  

A cada rodada do AG foi obtido o número de variáveis selecionadas que resultaram 

no maior valor de acurácia média; assim, em cada uma das quinze replicações do método 

foram obtidos 300 valores de acurácia e número de variáveis. Esses valores foram refinados 

de modo a construir um gráfico que ilustrasse o comportamento da acurácia média à medida 

que a quantidade de variáveis selecionadas pelo AG varia. Nos eventos em que os números de 

variáveis selecionadas se repetiam, optou-se pelo número de variáveis relacionado ao maior 

valor de acurácia média. As Figuras 3.4 e 3.5 apresentam, respectivamente, o gráfico que 

relaciona a acurácia média (obtida pelo kNN utilizando k igual a 1, e a proporção do banco de 

treino e teste de 60 – 40%) com o percentual de variáveis retidas pelo AG quando aplicado 

nos dados do Cialis
®
 e Viagra

®
.  

O ponto indicado pela seta é referente ao subconjunto de variáveis retidas que obteve 

a maior acurácia média (0,997 com 8 variáveis retidas, de acordo com a Tabela 3.1) para os 

dados do Cialis
®
 e acurácia média de 0,9006 com 6 variáveis retidas do Viagra

®
 (Tabela 3.2). 

Percebe-se que os gráficos apresentam uma retenção de menos de 5% das variáveis originais, 

demonstrando que os maiores valores de acurácia média obtido pelo método proposto foram 

alcançados com menos da metade das variáveis que os parâmetros definidos pelo AG 

permitiam selecionar, que era de 70 variáveis, aproximadamente 10%. 

 

Figura  3.4: Acurácia média vs. porcentagem de variáveis retidas utilizando k = 1 e a proporção 60-40 no 

banco Cialis
®
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Figura  3.5: Acurácia média vs. porcentagem de variáveis retidas utilizando k = 1 e a proporção 60-40 no 

banco Viagra
®
 

 

As Tabelas 3.1 e 3.3 apresentam os valores de acurácia média e número de variáveis 

retidas para distintos valores de k e proporções de treino e teste testados. De forma geral, 

percebe-se que a utilização de um subconjunto reduzido de variáveis aumenta o valor de 

acurácia média, reforçando a importância de eliminar variáveis ruidosas. É visto também que, 

à medida que a proporção do banco de treino aumenta, a acurácia aumenta, mostrando que, 

quanto maior a informação oferecida para construir o modelo, maior a precisão da ferramenta 

para a classificação. Por sua vez, aumentos no k sugerem prejuízos à precisão da classificação. 

Para os dados do Cialis
®
, nota-se uma melhora de até 8% nos valores de acurácia 

obtidos, utilizando uma faixa de 0,3 a 1,36% das variáveis originais. A seleção de variáveis 

mostrou ter maior influência na acurácia quando se usa k igual a 9, independente da proporção 

do banco de treino. O melhor cenário ocorreu ao utilizar-se a proporção 75 – 25% e k igual a 

1, obtendo acurácia = 1 com duas variáveis retidas. Nos dados do Viagra
®
, tem-se uma 

retenção de 0,3 a 1,97% das variáveis originais e um aumento de até 20% da acurácia em cada 

rotina. O melhor cenário ocorreu ao utilizar a proporção 90 – 10% e k = 1, apresentando como 

resultados acurácia média de 0,9386 e 5 variáveis retidas. Nas Tabelas 3.2 e 3.4 é identificado 

os comprimentos de onda que foram retidos em cada cenário apresentado nas Tabelas 3.1 e 

3.3, repesctivamente,  
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Tabela 3.1 – Acurácia média e número de variáveis retidas para diferentes valores de k e  proporções de 

treino e teste do banco Cialis
®
 

    Proporção treino e teste 

  
60 – 40% 75 – 25% 90 – 10% 

    
Sem 

seleção 

Com 

seleção 

Sem 

seleção 

Com 

seleção 

Sem 

seleção 

Com 

seleção 

k=1 
Acurácia média 0,9918 0,9997 0,9966 1 0,9993 1 

nº variáveis retidas 661 8 661 2 661 5 

k=3 
Acurácia média 0,9738 0,9982 0,9835 0,9998 0,9887 1 

nº variáveis retidas 661 9 661 8 661 2 

k=5 
Acurácia média 0,9440 0.9978 0,9611 0,9997 0,9730 1 

nº variáveis retidas 661 4 661 7 661 8 

k=7 
Acurácia média 0,9260 0.9944 0,9428 0,9991 0,9485 1 

nº variáveis retidas 661 5 661 4 661 5 

k=9 
Acurácia média 0,9099 0,9880 0,9255 0,9978 0,9503 1 

nº variáveis retidas 661 5 661 6 661 4 
 

Tabela 3.2 - Identificação dos comprimentos de ondas (variáveis) retidos nos diferentes valores de k e 

proporções de treino e teste do banco Cialis
®
 

    Proporção treino e teste 

  
60 – 40% 75 – 25% 90 – 10% 

k=1 
Comprimentos 

de onda retidos 

775, 800, 931, 1155, 

1497, 1657, 1705, 

1720 

773, 1155 
590, 760, 762, 

1086, 1687 

k=3 
Comprimentos 

de onda retidos 

769, 860, 883, 1153, 

1184, 1568, 1583, 

1587, 1718 

771, 1155, 1377, 

1385, 1537, 1589, 

1637, 1705 

756, 924 

k=5 
Comprimentos 

de onda retidos 

771, 1151, 1585, 

1689 

775, 1153, 1174, 

1279, 1402, 1687, 

1734 

773, 814, 1153, 

1242, 1491, 

1651, 1686, 1689 

k=7 
Comprimentos 

de onda retidos 

777, 1153, 1155, 

1539, 1630 

773, 1149, 1537, 

1768 

773, 1153, 1419, 

1425, 1691 

k=9 
Comprimentos 

de onda retidos 

773, 1153, 1155, 

1581, 1687 

775, 1155, 1315, 

1535, 1539, 1622 

771, 1147, 1153, 

1531 
 

Tabela 3.3 – Acurácia média e número de variáveis retidas para diferentes valores de k e proporções de 

treino e teste do banco Viagra
®
 

    Proporção treino e teste 

  
60 – 40% 75 – 25% 90 – 10% 

    
Sem 

seleção 

Com 

seleção 

Sem 

seleção 

Com 

seleção 

Sem 

seleção 

Com 

seleção 

k=1 
Acurácia média 0,8338 0,9006 0,8441 0,9236 0,8523 0,9386 

nº variáveis retidas 661 3 661 3 661 5 

k=3 Acurácia média 0,7755 0,8531 0,8146 0,8828 0,8329 0,9071 
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nº variáveis retidas 661 3 661 8 661 13 

k=5 
Acurácia média 0,7172 0,8220 0,7693 0,8633 0,8054 0,8929 

nº variáveis retidas 661 5 661 2 661 6 

k=7 
Acurácia média 0,6642 0,7767 0,7232 0,8449 0,7649 0,8843 

nº variáveis retidas 661 2 661 2 661 3 

k=9 
Acurácia média 0,6301 0,7319 0,6592 0,7796 0,7109 0,8566 

nº variáveis retidas 661 2 661 3 661 5 

 

Tabela 3.4 - Identificação dos comprimentos de ondas (variáveis) retidos nos diferentes valores de k e 

proporções de treino e teste do banco Viagra
®
 

    Proporção treino e teste 

  
60 – 40% 75 – 25% 90 – 10% 

k=1 
Comprimentos 

de onda retidos 
960, 1134, 1178 660, 972, 1138 

708, 947, 1124, 1151, 

1747 

k=3 
Comprimentos 

de onda retidos 
964, 1138, 1759 

714, 719, 808, 958, 

1007, 1105, 1120, 

1371 

606, 633, 679, 920, 

966, 989, 1039, 1119, 

1128, 1134, 1508, 

1570, 1772 

k=5 
Comprimentos 

de onda retidos 

957, 966, 980, 

1138, 1140 
976, 1138 

704, 710, 746, 964, 

1140, 1207 

k=7 
Comprimentos 

de onda retidos 
958, 1138 960, 1140 958, 1120, 1635 

k=9 
Comprimentos 

de onda retidos 
1126, 1759 957, 1124, 1522 

860, 955, 1134, 1140, 

1776 

Para verificar a dispersão dos valores de acurácia média obtidos pelas iterações do 

GA em cada replicação do método foi gerada uma curva de distribuição da acurácia média, 

ilustrada nas Figuras 3.6 e 3.7. Constata-se que, para o Cialis
®
, as proporções 75 – 25% e 90 – 

10% apresentam uma homogeneidade maior dos valores de acurácia média obtidos, 

apresentando curvas mais estreitas, com valores mais próximos da média e com baixo desvio 

padrão, apresentando resultados mais robustos quando comparada à proporção 60 – 40%. Já 

para o Viagra
®
, as proporções apresentam curvas de distribuição com dispersões similares, 

porém diferindo substancialmente em relação à média (pois, como visto anteriormente, à 

medida que a proporção do banco de teste aumenta o valor de acurácia média também 

aumenta). 
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Figura  3.6: Representação da distribuição dos valores de acurácia para as três proporções de treino e 

teste com k = 1 do Cialis
®
 

 

Figura  3.7: Representação da distribuição dos valores de acurácia para as três proporções de treino e 

teste com k = 1 do Viagra
®
 

 

3.5 Conclusões 

Neste artigo foram utilizados dados oriundos da análise espectroscópica ATR-FTIR, 

uma técnica bastante utilizada para a detecção de medicamentos falsificados. Dados do tipo 

ATR-FTIR são caracterizados por elevado número de variáveis que tendem a prejudicar o 

desempenho das técnicas multivariadas. Este artigo apresenta um método de seleção de 

variáveis para a classificação de amostras de medicamentos em originais ou falsificados. O 

método é apoiado no algoritmo genético para gerar subconjuntos de variáveis que serão 
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utilizadas na classificação das amostras via kNN. Cada classificação gera um valor de 

acurácia, que mede a precisão da classificação, e constroi-se um gráfico relacionando a 

acurácia média com o número de variáveis retidas para identificar o conjunto de variáveis 

adequado. 

O método foi aplicado para cinco valores diferentes de k e três proporções do banco 

de treino e teste, em dois bancos de dados de medicamentos, Viagra
® 

e Cialis
®

. Foi observado 

que a acurácia média aumenta em até 8% para o Cialis
®
 e até 20% para o Viagra

®
 quando se 

realiza a classificação com menos de 2% das variáveis originais. Percebeu-se ainda que, ao 

aumentar o tamanho do banco de treino, o desempenho do classificador melhora, em 

contrapartida, ao aumentar o valor de k a precisão do classificador diminui.  

Sugere-se, para trabalhos futuros, a aplicação de outras técnicas multivariadas que 

possam selecionar variáveis com vistas ao aumento da precisão da identificação de 

medicamentos falsificados, como o Particle Swarm Optimization. 
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4 Terceiro Artigo: Algoritmo Genético na seleção de intervalos de variáveis ATR-

FTIR com vistas à categorização de medicamentos em duas classes 

 

Gabrielli Harumi Yamashita 

Michel José Anzanello 

 

Resumo 

A análise de perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR é normalmente aplicada 

em amostras de medicamentos apreendidos para detectar falsificações. Ao se trabalhar com 

dados espectroscópicos percebe-se a necessidade da seleção de variáveis significativas, visto 

que os resultados gerados pela análise ATR-FTIR possuem variáveis excessivamente ruidosas 

e correlacionadas. Este artigo propõe um método de seleção de variáveis espectroscópicas 

mais relevantes para a classificação de medicamentos em originais ou falsificados. A técnica 

de divisão do espectro em intervalos é inicialmente aplicada de forma a identificar as regiões 

que possuem as variáveis mais relevantes para a classificação via kNN (k-nearest neighbor). 

As regiões retidas são então refinadas através do Algoritmo Genético (AG), objetivando-se 

excluir as variáveis ruidosas remanescentes naqueles intervalos. A divisão por intervalos no 

banco de ATR-FTIR de Viagra
®
 indicou dez regiões relevantes que conduziram a um 

aumento de acurácia de até 13% utilizando aproximadamente 2% das variáveis originais.  

Palavras-chave: Seleção de variáveis, Divisão por intervalos, kNN, Algoritmo Genético. 

 

4.1 Introdução 

Medicamentos falsificados são aqueles que foram enganosamente rotulados quanto à 

identidade ou fonte, impossibilitando a confiabilidade nas informações sobre a origem das 

matérias-primas, condições de manipulação dos produtos e concentração dos ingredientes 

farmacológicos ativos, tornando o uso desses medicamentos nocivo à saúde (WHO, 2012; 

ANZANELLO et al., 2013). Uma gama de medicamentos possuem versões falsificadas, desde 

os mais comuns (como analgésicos) até os mais complexos, que podem acarretar risco de 
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morte. Isso se deve à facilidade de acesso dos falsificadores às tecnologias necessárias para 

copiar os medicamentos originais, alto custo desses medicamentos no mercado e fiscalização 

deficiente (WHO, 2012; FERNANDEZ et al., 2011 e LEBEL et al., 2014). 

 Dados da polícia federal brasileira mostram que entre janeiro de 2007 e setembro de 

2010, 80% dos medicamentos falsificados apreendidos continham inibidores da 

fosfodiesterase tipo 5 (PDE-5) para disfunção erétil, dentre os quais destacam-se as marcas 

comerciais Cialis
®

 e Viagra
®

 (JUNG et al,. 2012).  Esse índice elevado é resultado do sucesso 

desses medicamentos no mercado, da sua comercialização sem restrições pela internet e o 

constragimento do consumidor em adquirir esses produtos nas farmácias (HOLZGRABE et 

al., 2011). 

Para averiguar a autenticidade dos medicamentos apreendidos de forma rápida e 

confiável tem-se utilizado a análise de perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR 

(Attenuated Total Reflectance - Fourier Transform Infrared), caracterizada por ser uma 

técnica de obtenção de espectros na região do infravermelho que requer pouco ou nenhum 

preparo para a maioria das amostras, além de apresentar versatilidade em termos de técnicas 

de amostragem (ORTIZ et al., 2013; SETTLE, 1997). A ATR-FTIR tem sido cada vez mais 

adotada como ferramenta analítica em diversos campos, como na indústria farmacêutica, 

forense, alimentícia, química e petroquímica; quando combinada a técnicas multivariadas 

percebe-se a melhora da qualidade dos resultados obtidos (ANZANELLO et al., 2013; 

TARANTILIS et al., 2008; FERRÃO et al., 2011; FILGUEIRAS et al., 2014).  

Entretanto, a espectroscopia no infravermelho tipicamente gera resultados com 

elevado número de variáveis ruidosas e altamente correlacionadas, tornando importante a 

aplicação de técnicas para seleção de variáveis para garantir a construção de modelos robustos 

de classificação ou predição (ANZANELLO et al., 2013). Com este propósito, métodos de 

seleção de variáveis por intervalos e métodos de otimização como o algoritmo genético (AG) 

têm sido vastamente utilizados (FERRÃO et al., 2011; KONZEN et al, 2003). 

A seleção de variáveis por intervalos auxilia na identificação da região do espectro que 

contém as informações mais importantes para a geração de modelos eficazes (NORGAARD 

et al., 2000). Diversas técnicas multivariadas descritas na literatura têm sido integradas à 

seleção por intervalos de forma a identificar as variáveis mais relevantes contidas em cada 
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região do espectro (BORIN e POPPI, 2005). A seleção de variáveis apoiada no AG tem sido 

bastante utilizada devido à sua eficiência, robustez e versatilidade (GOLDBERG, 1998). Uma 

das aplicações mais difundidas do AG está na seleção de comprimentos de onda (variáveis) 

espectroscópicas utilizando calibração multivariada, com o objetivo de determinar o número 

mínimo de variáveis que possuam informação relevante para a análise (COSTA FILHO E 

POPPI, 1999). 

Este artigo utiliza a técnica de divisão do espectro em intervalos (FERRÃO et al., 

2011) com o propósito de identificar as regiões que contenham as variáveis mais relevantes 

para classificação via kNN de amostras de medicamentos em duas classes (autêntica e falsa). 

Em um segundo momento, propõe-se o refino das regiões selecionadas, que contêm as 

variáveis mais informativas, através do AG; tal etapa visa excluir as variáveis ruidosas 

pertencentes aos intervalos selecionados, restando apenas as variáveis mais relevantes em 

termos de potencial de classificação de amostras.  

 Este artigo está estruturado como segue, além desta introdução. Na seção 2 é 

apresentado um referencial teórico sobre seleção por intervalos, Algoritmo Genético e 

classificação via kNN, na seção 3 é descrito o método proposto. Na seção 4 são apresentados 

os resultados obtidos em conjunto com as discussões referentes. A seção 5 traz as 

considerações finais. 

 

4.2 Referencial Teórico 

4.2.1 Métodos de seleção por intervalos i 

A seleção de variáveis por intervalos consiste em dividir o espectro em regiões 

equidistantes e gerar modelos em cada subintervalo, assim como em todo o espectro, de forma 

a comparar os resultados gerados e obter a região do espectro que apresente resultados mais 

consistentes (FERRÃO et al., 2011).  

A quantidade de intervalos a ser utilizada em um experimento é definida pelo analista, 

porém recomenda-se cuidado com a escolha, pois ao dividir o espectro em um reduzido 

número de intervalos (compostos por elevado número de variáveis) pode-se fazer com que 

uma região com bom potencial para geração de modelos seja “contaminada” por variáveis 
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ruidosas; de forma complementar, dividir os dados em intervalos muito estreitos pode levar a 

regiões pobres em informações (NORGAARD et al., 2000). 

Dentre as principais vantagens deste método estão a possibilidade de visualizar 

graficamente o modelo que está sendo investigado (facilitando a identificação dos intervalos 

mais relevantes), permitir a comparação entre modelos distintos no mesmo intervalo, e 

apresentar alta sensibilidade para identificar e excluir variáveis ruidosas (BORIN e POPPI, 

2005; NORGAARD et al., 2000). 

Em grande parte dos estudos reportados pela literatura, o método de seleção de 

variáveis por intervalos está integrado à regressão de mínimos quadrados parciais (iPLS). 

Suhandy et al. (2011) utilizam iPLS no desenvolvimento de modelos para medir a 

concentração de vitamina C em solução aquosa, enquanto que Chen et al. (2008) aplicam o 

iPLS na determinação do conteúdo de polifenóis totais no chá verde. Borin e Poppi (2005) 

fazem uso do iPLS para investigar e determinar quantidades de contaminantes presente no 

óleo lubrificante, ao passo que Ferrão et al. (2011) estudam os parâmetros de qualidade do 

biodiesel através da técnica iPLS. 

4.2.2  Algoritmo Genético (AG) e sua utilização em seleção de variáveis 

A seleção de variáveis apoiada no Algoritmo Genético (AG) tem sido vastamente 

utilizada devido à sua eficiência, robustez e versatilidade (GOLDBERG, 1998). O AG é um 

algoritmo de busca aleatória direcionada, que se baseia na seleção natural para chegar a um 

conjunto de variáveis que produza um resultado consistente em termos de predição ou 

classificação (WIEGAND et al., 2009). O princípio fundamental do AG é que as gerações 

derivadas serão mais evoluídas do que seus antecedentes; de tal forma, indivíduos melhores 

continuariam existindo enquanto que indivíduos mais frágeis tenderiam a ser eliminadas 

(KONZEN et al., 2003). 

A execução do AG inicia com a geração da população inicial (solução inicial) que é 

constituída por um número finito de indivíduos, chamado de cromossomos; cada um deles é 

composto por um grupo de genes codificados (KIM et al., 2007). O algoritmo foi estruturado 

de forma que as informações referentes a um determinado sistema pudessem ser codificadas 

de maneira análoga aos cromossomos biológicos, assemelhando-se ao processo evolutivo 
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natural. Quando se considera seleção de variáveis espectroscópicas, a codificação se dá de 

forma que cada gene do indivíduo represente uma das variáveis do espectro, fazendo com que 

o indivíduo contenha todas as variáveis do espectro (COSTA FILHO E POPPI, 1999). O 

código binário é utilizado, e cada gene pode receber o valor 1 ou 0, onde 1 representa que a 

variável foi selecionada e 0 representa que a variável não foi selecionada para fazer parte do 

modelo (RAYMER et al., 2000). 

Cada indivíduo da população corresponde a um ponto no espaço de busca e uma 

possível solução para o problema em questão (KIM et al., 2007). Com isso, eles são avaliados 

através da função de aptidão, que representa a função objetivo a ser otimizada, calculando a 

aptidão de determinado indivíduo em relação ao modelo e avaliando se o indivíduo está apto a 

reproduzir e permanecer na população (GOLDBERG, 1998; KONZEN et al., 2003). O 

desempenho, calculado pela função de aptidão, representará a chance de cada indivíduo em 

participar do processo reprodutivo nas próximas gerações (WHITLEY, 1994). 

A evolução do AG se dá através de operadores inspirados no processo de evolução 

natural, conhecidos como operadores genéticos de seleção, cruzamento e mutação, que 

manipulam os indivíduos de uma população, através das gerações, de forma a melhorar a 

adaptação de cada indivíduo (KONZEN et al., 2003). O processo de seleção garante que os 

indivíduos mais adaptados tenham maiores chances de sobreviver ou reproduzir e é aplicada 

na população corrente para criar uma população intermediária que irá passar pelos processos 

de cruzamento e mutação para a geração da próxima população (WHITLEY, 1994).  

Entre as técnicas de seleção mais utilizadas estão: (i) roleta, onde cada indivíduo tem 

a probabilidade de ser selecionado proporcional ao seu valor de aptidão, aptidão, assim os 

indivíduos que possuem uma alta aptidão ocuparão uma porção maior na roleta do que os 

indivíduos que possuem uma aptidão menor, e então a roleta é girada e é selecionado um 

individuo que participara do processo de geração da nova população, esta ação se repete até 

selecionar a quantidade desejada de indivíduos; (ii) torneio, que entre dois indivíduos 

aleatórios seleciona o que tiver o melhor valor em um critério a ser determinado, realiza-se 

quantas disputas for necessária para selecionar a quantidade de indivíduos que irá reproduzir; 

(ii) torneio, que entre dois indivíduos aleatórios seleciona o que tiver o melhor valor em um 

critério a ser determinado; e (iii) elitismo, que preserva um grupo de indivíduos mais aptos da 

população atual para completar a nova população (GOLDBERG, 1998).   
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O cruzamento consiste na manipulação do material genético (variáveis) existente na 

população e permite a criação de um ou mais indivíduos, resultantes do cruzamento dos 

indivíduos selecionados pela seleção (HAUPTY e HAUPTY, 2004). Durante a permuta do 

material genético entre os indivíduos haverá uma tendência de transmissão das variáveis 

dominantes para as gerações futuras, tornando o cruzamento responsável pela convergência 

para a situação de otimização desejada (COSTA FILHO E POPPI, 1999). O cruzamento pode 

acontecer de forma heterossexual, onde é feita a distinção do gênero de um indivíduo e apenas 

indivíduos de gêneros diferentes podem cruzar entre si; homossexual, onde ocorre cruzamento 

entre indivíduos sem distinção de gênero; e assexuado, onde ocorre a troca de genes dentro do 

próprio indivíduo. Porém cruzamento pela distinção de gênero aumenta a diversificação dos 

indivíduos, visto que, na natureza determinadas características desejáveis muitas vezes podem 

ser encontradas somente em um determinado gênero (COSTA FILHO E POPPI, 1999).  

A mutação permite que indivíduos da nova geração sofram pequenas alterações, 

possuindo o papel de repor ou acrescentar um material genético inexistente na população 

atual, que pode ter sido perdido ou nunca ter existido em populações anteriores, permitindo 

assim uma possibilidade de busca maior no espaço do problema. O processo inicia-se com a 

escolha de um gene aleatório de um indivíduo, e então é aplicada uma taxa de probabilidade 

de troca deste gene por outro (KOZA, 1995). No final do processo de aplicação dos 

operadores genéticos, a população geralmente permanece do mesmo tamanho da população 

anterior (HAUPTY e HAUPTY, 2004). 

Para finalizar o algoritmo é necessário definir o critério de parada, que pode ser o 

tempo de processamento, o resultado ótimo alcançado, o número de gerações do algoritmo, ou 

algum outro indicador definido pelo analista, pois enquanto o AG não satisfizer o critério de 

parada ele persistirá na busca do resultado ótimo (KELLY e DAVIS, 1991; COSTA FILHO E 

POPPI, 1999). 

O AG, segundo Basgalupp (2007), pode ser empregado de duas formas na seleção de 

variáveis: wrapper e filter. A primeira ocorre quando é necessário introduzir um classificador 

para o cálculo da função de aptidão, tornando o processo mais demorado, pois cada candidato 

a solução precisa passar por um classificador; caso não seja necessário a indução do 

classificador, o método pertence ao tipo filter. O AG tem sido cada vez mais adotado na 

função wrapper em diversas áreas, como na indústria química, farmacêutica, energia 



54 

 

 

 

renovável e marketing (LEARDI et al., 2002; KONZEN et al., 2003; WILL et al., 2013; LIU 

e ONG, 2008). 

A aplicação do algoritmo genético na seleção de variáveis tem sido bastante eficiente 

por sua capacidade de buscar vários pontos em paralelo, podendo encontrar um ótimo global e 

evitando cair em um ótimo local (RAYMER et al., 2000; LIU e ONG, 2008). Dentre suas 

vantagens, o AG é tido como mais resistente a se prender em ótimos locais; utiliza regras de 

transição probabilísticas e não determinísticas; é robusto e aplicável a uma grande variedade 

de problemas; e é facilmente combináveis com outras técnicas e heurísticas (GOLDBERG, 

1998).   

4.2.3 k Nearest Neighbors (kNN) 

O k Nearest Neighbors (kNN) é uma ferramenta de classificação de observações que 

opera como um algoritmo de aprendizagem supervisionado, utilizando uma fase de 

treinamento para mapear as amostras conhecidas em regiões com maior semelhança entre 

suas variáveis; quando uma nova amostra dá entrada no classificador, este utiliza a distância 

entre essa nova amostra e as classes que foram determinadas na fase de treinamento para 

alocar o novo ponto à sua categoria específica (HAN et al., 2001). 

Esta ferramenta tem sido amplamente utilizada em estudos, e a única restrição que 

pode interferir na sua eficiência é a necessidade de determinar um valor apropriado para o 

parâmetro k, visto que a classificação é apoiada na Distância Euclidiana de uma nova amostra 

em relação aos seus k vizinhos mais próximos, e uma nova amostra é alocada a uma classe já 

conhecida se a maioria dos seus k vizinhos pertencerem àquela classe (HAN et al., 2001; 

WAN et al., 2012; ANZANELLO et al., 2013). Assim, o valor de k é obtido por testes que 

maximizem a precisão, confiabilidade ou sensibilidade da classificação no conjunto de 

treinamento onde a classe de cada amostra é conhecida (ANZANELLO et al., 2009). 

Para calcular a precisão da classificação, Anzanello et al., (2013) utilizam uma 

medida de acurácia, que consiste na média entre as classificações corretas e a quantidade total 

de classificações realizadas pelo kNN, criando um intervalo de 0 a 1, onde valores próximos a 

0 indicam que a maioria das amostras foram alocadas à classe errada, enquanto que valores 
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próximos a 1 indicam que grande parte das amostras foram classificadas corretamente. Assim, 

o valor que caracteriza uma classificação totalmente exata é 1.  

O kNN tem sido uma das ferramentas mais utilizadas para a classificação, sendo 

aplicada em diversas áreas, como na indústria farmacêutica, alimentícia, forense,  análise de 

qualidade e neurociência (ANZANELLO et al., 2013; ANZANELLO et al., 2011; LI e 

ZHANG, 2014; CHAOVALITWONGSE et al., 2007). Isso se dá devido à sua simplicidade 

conceitual, necessita de poucos dados de amostra para treinamento, necessidade de apenas um 

parâmetro k, e elevada disponibilidade em pacotes de software (HAN et al., 2001; 

ANZANELLO et al., 2011). 

 

4.3 Método 

Com intuito de classificar as amostras dos medicamentos apreendidos em duas 

classes (original ou falsificado), o método proposto para a seleção das variáveis é dividido em 

duas fases: (1) partição do espectro e classificação de amostras via kNN e (2) otimização via 

AG dos intervalos isolados e dos intervalos combinados. Essas fases são detalhadas a seguir. 

4.3.1 Fase 1 - Partição do espectro via kNN 

O propósito dessa fase é dividir o espectro em regiões menores equidistantes e, em 

seguida, desenvolver um modelo de classificação, através da ferramenta kNN, para cada um 

dos subintervalos, obtendo uma medida de acurácia (precisão da classificação) para cada 

região.  

Cada intervalo possui variáveis diferentes, e essa técnica funciona de modo que ao 

selecionar um intervalo, as variáveis pertencentes a ele são selecionadas em cada amostra do 

banco de dados e são submetidas à classificação via kNN. No kNN, o banco de dados é 

dividido em treino e teste, sendo esta proporção definida pelo usuário; as amostras que irão 

compor os dados de treino e os dados de teste são escolhidas randomicamente pela 

ferramenta. Para cada subconjunto de variáveis pertencentes ao intervalo são feitas diversas 

classificações no kNN, de forma a obter resultados de diversas combinações do banco de 

treino e do banco de teste. Na sequência é calculada a média das acurácias obtidas em cada 

repetição da classificação, gerado uma acurácia média. 
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Assim, a região do espectro que apresentar o maior valor de acurácia média é aquela 

composta pelas variáveis mais relevantes, que serão selecionadas para a construção dos 

modelos. Essa técnica de divisão por intervalos vai ser realizada com orientação vertical, 

como demonstra a Figura 4.1. 

A obtenção dos intervalos segue o seguinte mecanismo: primeiramente divide-se o 

espectro ao meio, realiza-se a classificação com base nas variáveis existentes em cada metade, 

e então calcula-se a acurácia para cada intervalo. Na sequência, divide-se cada metade em 

duas novas partes (representando 25% do espectro inicial) e repete-se o procedimento de 

classificação. O procedimento iterativo de geração de intervalos e classificação das amostras 

com base nas variáveis de cada intervalo se repete até atingir-se o número de intervalos (i) 

definido pelo usuário. Diversas aplicações práticas utilizam i=32 (FERRÃO et al., 2011). 

Somente são encaminhados à Fase 2 (descrita abaixo) os intervalos que cuja acurácia é 

superior à acurácia obtida utilizando a totalidade das variáveis. 

 

Figura  4.1: Representação da divisão do espectro em intervalos verticais 

4.3.2 Fase 2 - Otimização via AG dos intervalos isolados e dos intervalos combinados 

Em cada intervalo selecionado pela Fase 1 é aplicado o AG, de forma a identificar as 

variáveis mais relevantes pertencentes àquele intervalo e assim refinar ainda mais a seleção de 

variáveis. A Figura 4.2 apresenta o fluxograma da operacionalização do AG em conjunto com 

kNN. Inicialmente é gerada uma população inicial aleatória, com tamanho e quantidade de 

variáveis definidas de acordo com indicações da literatura. Em seguida é feita a avaliação da 

população, onde as variáveis pertencentes a cada indivíduo são selecionadas nas amostras e 

incluídas no classificador kNN. 
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A execução e configuração do kNN nessa etapa será igual ao utilizado na Fase 1, 

porém a acurácia média obtida servirá como o valor da função de aptidão do AG, sendo 

utilizada para avaliar a adaptação e permanência de cada indivíduo da população. Em seguida, 

é verificado se o critério de parada foi atendido; se sim, tem-se o melhor subconjunto de 

variáveis relevantes; caso contrário, é realizada a evolução dos indivíduos através da seleção, 

cruzamento e mutação, criando uma nova população e repetindo o ciclo. 

 

Figura  4.2: Fluxograma do kNN integrado ao algoritmo genético 

 Em seguida, este procedimento será aplicado também às combinações dos intervalos 

selecionados que não se sobrepõem, de modo a abranger todas as possibilidades de 

selecionaras variáveis que resultem na maior acurácia média. 

 

4.4 Resultados e Discussões 

Os dados utilizados neste estudo foram gerados pela análise ATR-FTIR de 69 

amostras do Viagra
®
; sendo 21 amostras comerciais, adquiridas através dos laboratórios 

Pfizer Ltda. e Eli Lilly do Brasil Ltda. e em farmácias locais de Porto Alegre – RS, e 48 

amostras falsificadas, fornecidas pelo departamento da Polícia Federal de Porto Alegre – RS. 
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Na Figura 4.3 é apresentado o resultado da análise ATR-FTIR das amostras do Viagra
®
, cada 

espectro representa uma amostra que foi analisada com base na região do espectro de 

infravermelho médio chamada de “impressão digital”, 525 – 1800 cm
-1

, onde, de acordo com 

Ortiz et al. (2013) ocorrem absorções características de grupos funcionais, permitindo uma 

melhor detecção das diferenças nos espectros. Após a análise, tem-se que cada amostra é 

descrita por 661 variáveis. Os procedimentos computacionais foram realizados através do 

software MATLAB
®
, versão R2012b. 

 

Figura  4.3: Espectros da análise ATR-FTIR das amostras do Viagra
®
 

O espectro completo foi dividido em 2, 4, 8, 16 e 32 intervalos; a cada divisão, as 

variáveis pertencentes a cada intervalo foram inseridas na ferramenta de classificação kNN. 

Para o banco Viagra
®
, definiu-se k = 1, banco de treino e teste na proporção de 90 – 10%; 

foram realizadas 500 repetições da classificação em cada intervalo selecionado (visando 

alterar as observações inseridas nas porções de treino e teste), gerando um valor de acurácia 

média para cada divisão. Foram obtidos 62 valores de acurácia.  

Ao realizar a classificação com todas as 661 variáveis, obteve-se um valor de 

acurácia média igual a 0,8494. Conforme propoposto na seção 4.3.1, para a realização da 

segunda fase do método proposto foram escolhidos apenas os intervalos responsáveis por 

acurácias médias superiores a 0,8494; foram obtidos 10 intervalos. Na Figura 4.4 são 

apresentados os intervalos de espectro selecionados para a fase 2 do método em ordem 
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decrescente do valor de acurácia; a Tabela 4.1 especifica a acurácia média e número de 

variáveis retidas em cada intervalo.  

 

Figura  4.4: Regiões do espectro com acurácia média maior que 0,8494 

Tabela 4.1– Acurácia média e número de variáveis em cada intervalo selecionado do banco Viagra
®
 

Intervalo 
Acurácia 

média 

nº de 

variáveis 

a 0,8991 82 

b 0,8977 331 

c 0,8897 165 

d 0,8843 41 

e 0,8691 21 

f 0,8614 41 

g 0,8600 83 

h 0,8591 330 

i 0,8569 166 

j 0,8503 20 

Nos dez intervalos selecionados foi aplicado o AG para refinar as variáveis a serem 

retidas em cada intervalo. O AG foi ajustado para operacionalizar conforme Leardi et al. 
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(2002), Raymer et al. (2000) e Costa Filho e Poppi (2002), com uma população inicial de 30 

indivíduos, cada indivíduo composto por até 30 variáveis quando o espectro foi dividido em 

2, 4 e 8 intervalos; e até 20 variáveis quando dividido em 16 e 32 intervalos.  As técnicas de 

seleção escolhidas foram o elitismo, preservando sempre os três cromossomos com melhor 

desempenho, e a roleta, aplicada no restante da população. A probabilidade de cruzamento e 

mutação foram de 80% e 1%, respectivamente. O critério de parada foi definido após alguns 

testes como sendo 2000 gerações. Por fim, os parâmetros do classificador kNN, utilizado 

como função de aptidão do AG, foram os mesmos descritos anteriormente.  

Ao utilizar o AG nos intervalos, percebe-se que há um aumento significativo do 

valor de acurácia média e diminuição do número de variáveis, justificando os esforços de 

refino de variáveis dentro dos intervalos. A Tabela 4.2 apresenta os valores de acurácia média 

e número de variáveis nos dez intervalos antes e depois da aplicação do AG. Percebe-se 

incremento de 4 a 8% no valor de acurácia média após a aplicação do AG; o maior valor de 

acurácia média pertence ao intervalo c, 0,9466 com apenas 16 variáveis retidas. Nota-se 

também que o menor valor de acurácia média obtido após o AG é maior que o maior valor de 

acurácia obtido nos intervalos sem a seleção via AG, reforçando a idéia da melhora que a 

seleção de variáveis em cada intervalo proporciona. 

Tabela 4.2– Acurácia média e número de variáveis antes e depois da aplicação do AG em cada intervalo 

selecionado do banco Viagra
®
 

Intervalo 
Acurácia 

média 

nº de 

variáveis 

Acurácia 

média após 

AG 

nº de 

variáveis 

após AG 

a 0,8991 82 0,9446 11 

b 0,8977 331 0,9431 18 

c 0,8897 165 0,9466 16 

d 0,8843 41 0,9300 9 

e 0,8691 21 0,9086 6 

f 0,8614 41 0,9120 9 

g 0,86 83 0,9306 13 

h 0,8591 330 0,9189 23 

i 0,8569 166 0,9306 12 

j 0,8503 20 0,9051 6 
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Na sequência foi realizado o AG nas combinações dos intervalos selecionados que 

não se sobrepõem (como ad, ae, ag, ah,...), resultando em 24 combinações. A Tabela 4.3 

apresenta os valores de acurácia média e número de variáveis obtidos após aplicação do AG 

nas combinações. Percebe-se, de maneira geral, incremento na acurácia de classificação; a 

maior acurácia obtida refere-se ao refino do intervalo ag, 0,9617, retendo apenas 8 variáveis, 

referentes aos comprimentos de ondas 538, 555, 582, 669, 1109, 1142, 1151, 1157. Isto 

representa um aumento de 13% no valor de acurácia média quando comparado ao uso de 

todas as variáveis, valendo-se de 1,5% das variáveis originais. Percebe-se ainda que nove 

combinações de intervalos apresentaram valores de acurácia média superiores ao maior valor 

obtido com intervalos sem combinação. 

Tabela 4.3 – Acurácia média e número de variáveis após aplicação do AG nas combinações dos intervalos 

selecionados do banco Viagra
®
 

Combinações 

Acurácia 

média após 

AG 

nº de 

variáveis 

após AG 

Combinações 

Acurácia 

média após 

AG 

nº de 

variáveis 

após AG 

ad 0,9471 12 dh 0,9211 26 

ae 0,9423 12 dj 0,9569 6 

ag 0,9617 8 ef 0,9211 10 

ah 0,9557 24 eg 0,9343 10 

ai 0,9443 23 ei 0,9294 13 

be 0,9449 27 ej 0,9254 11 

cd 0,9466 17 fg 0,9574 15 

ce 0,9477 21 fh 0,9594 29 

ch 0,9409 28 fi 0,9434 10 

cg 0,9437 23 gh 0,9471 29 

de 0,9283 11 gj 0,9583 8 

df 0,9440 12 hj 0,9471 29 

 

4.5 Conclusões 

Neste artigo é proposto um método de seleção de variáveis para a classificação de 

amostras, visto que, ao utilizar a análise espectroscópica ATR-FTIR para identificar a 

autenticidade de medicamentos, gera-se um elevado número de variáveis que tendem a 
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prejudicar o desempenho das técnicas multivariadas. Assim, o método é dividido em duas 

fases; a primeira utiliza a técnica de seleção de variáveis por intervalos, onde se divide o 

espectro em regiões menores realiza-se a classificação via kNN  para cada intervalo. Os 

intervalos que apresentarem um valor de acurácia média maior que o valor encontrado ao 

realizar a classificação no espectro completo são selecionados. Na segunda fase, refinam-se os 

intervalos selecionados anteriormente via AG em cada intervalo e nas combinações desses 

intervalos que não se sobrepõem. Objetiva-se excluir as variáveis ruidosas existentes nos 

intervalos selecionados e identificar as variáveis mais relevantes. 

 Ao ser aplicado em um banco ATR-FTIR de Viagra
®
, a primeira etapa do 

método indicou dez intervalos com acurácia média maior que a acurácia do espectro 

completo, sendo esses selecionados para a segunda etapa do método. Na segunda fase foi 

observado que a acurácia média aumenta em até 8% quando comparada à seleção por 

intervalos e em até 13% quando comparada à classificação com todas as variáveis utilizando 

aproximadamente 2% das variáveis originais. 

 Sugere-se, para trabalhos futuros, realizar um ranqueamento dos intervalos de 

acordo com os valores de acurácia obtidos e realizar um processo de eliminação sistemática 

(backward) dos intervalos contendo as variáveis menos relevantes. Pode-se ainda utilizar 

outra técnica de classificação, como Suport Vector Machines (SVM). 
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5 Considerações Finais 

Este capítulo apresenta as conclusões da dissertação, além de sugestões para trabalhos 

futuros. 

5.1 Conclusões 

Esta dissertação teve como objetivo principal o desenvolvimento de sistemáticas de 

seleção de variáveis com vistas à clusterização e classificação de amostras de medicamentos, 

visto que, ao utilizar a análise de perfil por espectroscopia de infravermelho ATR-FTIR para a 

detecção da autenticidade de medicamentos, é obtido um elevado número de variáveis 

ruidosas e correlacionadas.  

Com a revisão bibliográfica realizada, objetivos específicos foram definidos. São 

eles: (i) selecionar as variáveis ATR-FTIR mais relevantes para clusterização de amostras de 

medicamentos através de um índice de importância gerado por meio de parâmetros oriundos 

da ACP; (ii) criar Índices de Importância de Variáveis apoiados na ACP que conduzam uma 

remoção ordenada de variáveis; (iii) aplicar o AG para selecionar os subconjuntos de 

variáveis ATR-FTIR mais relevantes para a classificação de amostras de medicamentos; e (iv) 

utilizar a técnica de divisão do espectro em intervalos para identificar as regiões mais 

relevantes para classificação de amostras de medicamentos em duas classes. 

Os objetivos (i) e (ii) foram atingidos no primeiro artigo, o qual apresentou um 

método que utiliza os parâmetros resultantes da aplicação da ACP no banco de dados do 

Cialis
®
 e Viagra

®
 para construir três índices de importância de variáveis; tais índices 

constituem-se na base para remoção ordenada de variáveis através de um procedimento do 

tipo backward. À cada variável removida, realiza-se a clusterização das amostras e calcula-se 

um SI que indica a qualidade dos agrupamentos. Observou-se que os índices apoiados no 

parâmetro variância explicada geram agrupamentos mais consistentes e retêm menor número 

de variáveis quando aplicados aos dois bancos de dados. 

O objetivo (iii) foi alcançado no segundo artigo, que propôs um método onde 

subconjuntos de variáveis são gerados pelo AG e então as amostras são classificadas repetidas 

vezes através do kNN. O método foi aplicado utilizando cinco valores de k e três proporções 

de teste e treino, revelando que, ao diminuir o valor de k e aumentar o tamanho do banco de 
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treino, o desempenho do classificador melhora em até 8% para o Cialis
®
 e em até 20% para o 

Viagra
®
; em ambos os casos, a classificação reteve menos de 2% das variáveis originais.  

O objetivo (iv) foi atingido na primeira fase do método proposto no terceiro artigo, 

que consistiu em dividir o espectro em até 32 intervalos e realizar a classificação via kNN em 

cada intervalo. Deste procedimento foram selecionadas as regiões com acurácia média maior 

que a obtida quando da classificação utilizando o espectro completo. Os dez intervalos 

selecionados na primeira fase do método foram utilizados na segunda fase, aplicando o AG 

nos intervalos e nas combinações de intervalos que não apresentam sobreposição. Como 

resultado, obteve-se um aumento de até 13% no valor de acurácia média quando comparado 

ao uso de todas as variáveis, utilizando-se aproximadamente 1,5% das variáveis originais. 

Dos métodos abordados nos três artigos desta dissertação percebe-se que o método 

que combina a divisão do espectro em intervalos com o AG foi o que mais se destacou, pois 

ao utilizar a divisão do espectro como um “filtro” que faz a pré-seleção das variáveis que 

serão inseridas no AG obteve-se melhores valores de acurácia média do que nos artigos 

anteriores. Assim este método pode trazer resultados mais consistentes em cenários onde há 

necessidade de estabelecer as variáveis que mais influênciam na identificação dos 

medicamentos falsificados. 

 

5.2 Sugestões para trabalhos futuros 

Como extensões das proposições apresentadas nessa dissertação, sugerem-se as 

seguintes pesquisas futuras: 

a) Propor e testar novos índices de importância das variáveis apoiadas em outras 

técnicas multivariadas para a eliminação sistemática de variáveis com vistas à 

clusterização e classificação;  

b) Selecionar variáveis relevantes para a clusterização das amostras falsificadas dos 

medicamentos de forma a detectar similaridades entre as fontes falsificadoras; 

c) Utilizar o algoritmo genético para selecionar variáveis relevantes para a 

clusterização; e 
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d) Combinar outras técnicas multivariadas para a seleção de variáveis com vistas à 

classificação, como método Particle Swarm Optimization.  

 


