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Resumo

Este trabalho investiga a aplicac@o de técnicas de aprendizado de méaquina para identificar re-
acOes de pragas a compostos semioquimicos. As séries temporais analisadas foram obtidas a
partir de dados de reacdes de insetos por eletroantenografia (EAG) e respostas de um sistema de
cromatografia gasosa com detector de ioniza¢do de chama (GC-FID). O pipeline metodolégico
desenvolvido inclui etapas de pré-processamento, como a remocao de dados ndo utilizdveis,
padronizacdo e equalizacdo de frequéncias entre as séries, utilizando duas abordagens distintas:
remocgao de dados excedentes e interpolagao.

Para unificar os sinais de cada experimento, foi aplicado o valor minimo absoluto entre as
séries, técnica que preserva picos simultineos — potencialmente correspondentes as reacdes
dos insetos aos semioquimicos — enquanto reduz picos isolados considerados ruidos. As sé-
ries unificadas foram entdo analisadas por modelos de aprendizado de miquina para detec¢ao
de anomalias, incluindo K-Means e Isolation Forest. A andlise comparativa das abordagens de
equalizacdo indicou que o impacto da interpolacdo foi baixo, com influéncia minima sobre o de-
sempenho do K-Means. Ambos os modelos apresentaram bons resultados na identificacao das
reacoes, destacando-se o K-Means com janelas deslizantes como o mais eficaz para a detec¢ao

das respostas.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Séries temporais, Eletroantenografia, Cromato-

grafia gasosa.
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Abstract

This study explores the application of machine learning techniques to identify pest reactions to
semiochemical compounds. The analyzed time series consist of insect reaction data obtained
through electroantennography (EAG) and responses from a gas chromatography system with
flame ionization detector (GC-FID). The developed methodological pipeline includes prepro-
cessing steps such as removal of unusable data, data standardization, and frequency equalization
between the series using two distinct approaches: removal of excess data and interpolation.

To unify the signals in each experiment, the minimum absolute value between the series was
applied, a technique that preserves simultaneous peaks—potentially corresponding to insect re-
actions to semiochemicals—while reducing isolated peaks considered noise. The unified series
were then analyzed using machine learning models for anomaly detection, including K-Means
and Isolation Forest. A comparative analysis of the equalization approaches showed that the
impact of interpolation was low, with minimal influence on K-Means performance. Both mo-
dels achieved good results in detecting reactions, with K-Means using sliding windows being

the most effective for identifying the responses.

Keywords: Machine learning, Time series, Electroantennography, Gas chromatography.
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Introducao

1.1 Motivacao

A comunicacio quimica € um dos pilares fundamentais da ecologia e do comportamento dos
insetos. Essa interacdo € mediada por substincias quimicas conhecidas como semioquimicos,
um grupo amplo de compostos que influenciam respostas comportamentais e fisiolégicas entre
organismos. Dentre os semioquimicos, destacam-se os feromoOnios, substancias emitidas por
um individuo e detectadas por outros da mesma espécie, modulando comportamentos como
reproducdo, forrageamento e defesa (Rya, 2002; Yew and Chung, 2015). Conforme destacado
em Ezzat et al. (2020), os semioquimicos sdo utilizados pelos insetos para transmitir mensagens
quimicas especificas que influenciam sua fisiologia e comportamento, oferecendo oportunida-
des para a manipulacao desses processos em aplicagcdes praticas.

Na agricultura, o uso de semioquimicos € uma abordagem inovadora e sustentdvel para o
manejo de pragas. Substituindo ou complementando os pesticidas convencionais, 0s semioqui-
micos permitem o controle de pragas com menor impacto ambiental e maior especificidade,
como observado em Ezzat et al. (2020). Essa caracteristica é particularmente importante em
um cendrio global que exige praticas agricolas mais sustentdveis e eficientes.

Apesar do seu potencial, a identificacdo e aplicacdo de semioquimicos enfrentam desafios
significativos. A andlise de compostos organicos volateis (VOCs), frequentemente complexos
e presentes em baixas concentracdes, requer técnicas avancadas e sensiveis. Além disso, a
interacao entre os compostos quimicos e os receptores olfativos dos insetos ainda ndo é com-
pletamente compreendida, como apontado em Barbosa-Cornelio et al. (2019).

Nesse contexto, o uso de aprendizado de maquina apresenta-se como uma ferramenta po-
derosa e promissora para superar esses desafios. Técnicas de aprendizado de maquina podem
ser aplicadas para analisar grandes volumes de dados quimicos e bioldgicos, identificar padrdes

complexos e correlacionar respostas comportamentais de pragas a estimulos quimicos. Essas
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abordagens permitem uma anélise mais robusta e eficiente, acelerando a descoberta de compos-
tos relevantes e otimizando sua aplicagdo prética.

Com isso, o presente trabalho se propde a explorar o uso de aprendizagem de méaquina para
identificar reacdes de pragas agricolas a compostos semioquimicos. A aplica¢do de técnicas
de aprendizado de maquina em biotecnologia, como a detec¢do de anomalias e diagndsticos
baseados em dados historicos, tem mostrado um grande potencial. Um exemplo disso € o
trabalho de Zeberli et al. (2021), que apresenta uma abordagem de dois passos para a detec¢ao
de anomalias e diagndstico em processos de manufatura farmacéutica, usando dados histéricos
para identificar falhas e suas causas. A integracdo do entendimento do processo com a andlise
de dados ajudou a reduzir falhas operacionais e aumentar a eficiéncia da producdo.

Além disso, a aplicac@o de aprendizado de mdquina na engenharia quimica também esta se
expandindo. Como discutido em Schweidtmann et al. (2021), o aprendizado de maquina é usado
para otimizar processos quimicos, prever propriedades moleculares e melhorar a eficiéncia na
producdo de produtos quimicos.

Com isso, o presente trabalho se propde a explorar o uso de aprendizado de miquina para

identificar reagOes de pragas a compostos semioquimicos.

1.2 Trabalhos relacionados

Pesquisas anteriores demonstrando o potencial de técnicas como GC-FID, GC-EAD e EAG
no manejo sustentavel de pragas agricolas a partir da detec¢do da reacdo dos insetos. Alguns
exemplos relevantes incluem:

O estudo de Buda et al. (2016) utilizou GC-FID, GC-EAD e GC-MS para identificar com-
postos voldteis organicos (VOCs) emitidos por graos de trigo, tanto infectados quanto ndo in-
fectados por fungos, que despertam respostas comportamentais e olfativas em fémeas acasala-
das de Plodia interpunctella. Entre os compostos identificados, 1-hexanol e nonanal, emitidos
por graos ndo infectados, mostraram ser atrativos em baixas concentracdes. J4 o composto 4-
oxoisoforona apresentou propriedades repelentes, sugerindo que ele pode ser empregado como
um desestimulador de oviposic¢ao.

Fiirstenau et al. (2016) investigaram a interacdo entre o parasitoide Holepyris sylvanidis
e voléteis associados ao habitat de larvas hospedeiras (Tribolium confusum). Utilizando bio-
ensaios com olfatdmetros e andlise por GC-MS acoplada a eletroantenografia (EAG), foi de-
monstrado que compostos presentes nas fezes das larvas, como (E)-2-nonenal e 1-pentadeceno,
induzem respostas comportamentais e eletrofisioldgicas significativas no parasitoide.

Em Hassemer et al. (2015), foram identificados 23 compostos emitidos pelas glandu-
las abdominais de Alphitobius diaperinus, sendo seis deles quinonas, como 2-metil-1, 4-
benzoquinona e 2-etil-1, 4-benzoquinona, que se destacaram como 0s principais constituintes.

A andlise por GC-EAD revelou respostas significativas das antenas tanto de machos quanto de
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fémeas a essas quinonas.

O estudo de Miano et al. (2022) investigou a interacdo entre a tragca-do-tomateiro (Tuta
absoluta) e compostos volateis organicos (VOCs) emitidos por uma variedade selvagem de to-
mate, Solanum lycopersicum var. cerasiforme, em comparacao com variedades cultivadas. Por
meio de ferramentas analiticas multivariadas, como Floresta Aleatoria, analise discriminante de
minimos quadrados parciais esparsos € escala multidimensional ndo métrica (NMDS), foram
identificados 20 VOCs como os principais discriminantes entre os volateis emitidos por plantas
selvagens e cultivadas, tanto durante o dia quanto a noite.

Adicionalmente, a andlise por cromatografia gasosa acoplada a eletroantenografia (GC-
EAQG) revelou que compostos como (Z)-3-hexenol, canfora, citronelal e limoneno 6xido sdo
detectdveis pelas antenas das fémeas de 7. absoluta. Testes em tinel de vento com uma mis-
tura desses compostos mostraram que eles t€ém propriedades repelentes dependentes da dose,

reduzindo a infestacdo nas plantas selvagens.



Metodologia

Esse capitulo descreve as tecnologias utilizadas na pesquisa, incluindo o pré-processamento
dos dados, que abrange as etapas de padronizagdo e equalizagcdo de frequéncias, unificacdo dos
sinais por meio do valor minimo absoluto até finalmente a aplicacdo de modelos de aprendizado
de méquina para deteccdo das respostas dos insetos para com 0os compostos, como podemos

visualizar na Figura 2.1.

y. 7
[ Dados do ‘ Carregamento dos
\ experimento | dados
\ \

Pre processamento

¥

Remocéo de dados
néo utilizéveis

¥

Patronizagéo

Equalizagdo de
frequéncias

Aplicacdo dos modelos ‘
Suavizagdo ———>| Unificagéo dos sinais de i de Detecgéo de reacéo
maquina ‘

Figura 2.1: Fluxograma da metodologia utilizada.

2.1 Pre processamento

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial no pipeline de aprendizado de maquina,

sendo responsavel por assegurar a qualidade, consisténcia e prontiddo dos dados para andlise

4
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e modelagem. Conforme destacado na literatura, essa etapa engloba uma série de operacoes,
como a identificacdo e tratamento de dados faltantes ou errdneos, normalizagdo, escalonamento,
selecdo e transformacdo de caracteristicas (Golazad et al., 2024). Essas praticas visam aprimo-
rar a qualidade e a eficicia das andlises subsequentes, garantindo que os modelos possam extrair
padrdes significativos de maneira confidvel e eficiente.

Ao abordar questdes como a presenca de valores discrepantes, variagdes de escala entre atri-
butos e incompatibilidades de frequéncia em séries temporais, o pré-processamento contribui
diretamente para a confiabilidade dos modelos. Além disso, ele melhora a representacao dos
dados, reduzindo o impacto de ruidos ou inconsisténcias que poderiam comprometer os resul-
tados. Como enfatizado por Golazad et al., 2024, o sucesso de métodos baseados em dados

depende, em grande parte, de uma preparacao adequada dos mesmos.

2.1.1 Dados

Os dados experimentais fornecidos para esta pesquisa foram coletados empregando técnicas
amplamente reconhecidas e validadas na literatura para andlise de compostos volateis e suas

interagdes com insetos:

2.1.1.1 Cromatografia Gasosa com Detector de Ionizacao de Chama (GC-FID)

A técnica de GC-FID é amplamente utilizada para identificar e quantificar compostos volateis.
O detector de ioniza¢do de chama (FID) € altamente sensivel para compostos organicos, per-
mitindo andlise quantitativa. Trabalhos como Brezolin et al. (2018); Hassemer et al. (2015)
demonstram a eficicia dessa abordagem na andlise de semioquimicos e na identificacdo de

VOC:s associados ao comportamento dos insetos.

2.1.1.2 Eletroantenografia (EAG)

A eletroantenografia mede as respostas elétricas das antenas dos insetos a estimulos quimi-
cos, permitindo identificar compostos que afetam diretamente 0 comportamento dos mesmos
(Olsson and Hansson, 2013). Estudos como o de Barbosa-Cornelio et al. (2019) e destacam a
relevancia dessa técnica em andlises comportamentais, especialmente quando integrada ao GC

(GC-EAQG), que permite correlacionar respostas eletrofisiolégicas com perfis quimicos.

2.1.1.3 Integracio GC-FID e EAG (GC-EAD)

A combinac¢do GC-FID e EAG utiliza um conector em "Y "para dividir o fluxo da coluna cro-
matografica, direcionando uma parte para o detector FID e outra para a antena do inseto. Essa
abordagem integrada, ilustrada na Figura 2.2, ¢ amplamente utilizada para identificar compostos
bioativos relevantes no comportamento de insetos pragas (Myrick and Baker, 2012). Trabalhos

como Shiota et al. (2018); Rya (2002) ressaltam que esse tipo de dados sao fundamentais para
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correlacionar estimulos quimicos e comportamentos, especialmente em pragas de importancia

agricola.

Ar

Injetor FID

Antena

f}—'

EAG

GC

Figura 2.2: Esquema simplificado do funcionamento do GC-FID acoplado ao EAG.

2.1.14 Conjunto de Dados

Para esse estudo tivemos acesso a seis experimentos, dos quais 2 envolveram a espécie Rhyn-
chophorus e 4 a espécie Spodoptera. Cada experimento gerou duas séries temporais distintas:
uma correspondente aos sinais do GC-FID e outra as respostas do EAG conforme ilustrado na
Figura 2.3. Pode-se observar que os experimentos apresentam duracdes variadas e que, em to-
dos os experimentos, os dados iniciais exibem valores muito altos provenientes do FID. Esses

valores iniciais serdo devidamente tratados em etapas posteriores da andlise.
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Dados brutos dos experimentos
Rhynchophorus 1
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10000~

0 500 1000 1500 2000
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Figura 2.3: Dados brutos utilizados.

2.1.2 Remocio do inicio dos dados

O inicio dos dados capturados contém predominantemente informagdes relacionadas a presenca
de hexano(Figura 2.4), que € utilizado como solvente durante a extracdo de compostos volateis
semioquimicos, sendo empregado devido a sua baixa polaridade e alta eficiéncia na extracdo de
compostos volateis a partir de fontes bioldgicas, incluindo insetos e plantas, por métodos como

extragdo assistida por solventes (SAE) (Barbosa-Cornelio et al., 2019).
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Experimento com Rhynchophorus
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Figura 2.4: Dados brutos do experimento com a espécie Rhynchophorus

Analisando os dados podemos notar que nenhuma reagdo relevante ocorre durante esse pe-
riodo, portanto, os dados referentes a essa fase inicial ndo contribuem para a andlise do compor-
tamento do sistema ou dos resultados das reacdes. Em vez disso, eles podem introduzir ruidos
ou influéncias desnecessdrias nos modelos analiticos.

Portanto, foi optado pela exclusdo dessa parte inicial dos dados, permitindo uma andlise

mais precisa e confidvel.

2.1.3 Padronizacao

A padronizagdo dos dados € uma etapa importante para garantir o desempenho adequado de al-
goritmos de aprendizado de maquina, especialmente em casos onde hé grande variagdo entre os
valores das caracteristicas. Diferencas significativas, como valores que tenham grande variagao,
podem afetar negativamente o comportamento de modelos, comprometendo sua capacidade de
identificar padrdes relevantes e produzir resultados precisos (Alexandropoulos et al., 2019).

Este processo, visa transformar os valores das caracteristicas para uma escala apropriada e
comparavel. Essa técnica é necessdria para diversos algoritmos, incluindo redes neurais, ma-
quinas de vetores de suporte (SVMs), algoritmos k-NN e classificadores fuzzy, que apresentam
dificuldades em lidar com dados desbalanceados ou com magnitudes discrepantes (Alexandro-
poulos et al., 2019).

Para este trabalho, foi utilizada a padronizacdo dos dados por meio do z-score. Este método
ajusta os valores de forma que tenham uma média igual a O e desvio padrdo igual a 1. O célculo
do z-score, conforme destacado na literatura, mede exatamente quantos desvios padrao um dado

se encontra acima ou abaixo da média (Elen and Avuclu, 2021). A férmula para a padronizacao
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¢ dada por:

7= 2.1)

c
Onde x ¢ valor original do dado u média da varidvel e ¢ desvio padrdo da varidvel. A aplicacdo
do z-score € especialmente importante neste estudo, ja que promove uma escala uniforme entre
os dados provenientes de diferentes séries temporais. Isso ndo apenas promove maior estabili-
dade nos cdlculos internos dos modelos, mas também melhora a eficicia de algoritmos sensiveis

a escala, como o K-Means.

2.14 Equalizacao da Frequéncia das Séries

Os dados utilizados para essa pesquisa apresentam frequéncias diferentes e como estamos li-
dando com a identifica¢do de respostas simultdneas em duas series diferentes, € necessario que
esses dados estejam na mesma frequéncia. Para alcancar essa sincronizacdo, duas abordagens
foram empregadas neste estudo: a reducdo da frequéncia da série de maior amostragem e a

interpolagdo da série de menor amostragem.

2.1.4.1 Reducao da Frequéncia da Série de Maior Amostragem

Esta abordagem visa igualar a frequéncia das séries temporais, reduzindo a amostragem da série
de maior frequéncia (H) ao mesmo numero de amostras da série de menor frequéncia (L). O
método utilizado seleciona amostras de maneira uniforme ao longo da série, preservando as
principais caracteristicas e o comportamento geral dos dados originais.

O processo € detalhado no Algoritmo 2.1, onde a série H € ajustada calculando-se indices
proporcionalmente espacados, que correspondem ao nimero de amostras de L. Para determinar
esses indices € gerada uma sequéncia de Ny, valores igualmente espagados no intervalo entre 0
e Ny — 1. Esses valores sdo entdo arredondados para os indices inteiros mais proximos, com
isso, obtemos uma lista de Ny, indices distribuidos uniformemente na série H. A partir desses

indices, as amostras correspondentes sdo selecionadas, formando a série ajustada H,,.

Algoritmo 2.1 Equalizacio de Frequéncias pela Remoc¢do de Amostras

Funcio EqualizarFrequencias(H, L)

Entrada: #{: Série de alta frequéncia, L: Série de baixa frequéncia
Saida: #,,: Versdo de # ajustada ao tamanho de £
N+ | L]
indices < [arredondar(i) | i € sequencia(0, Ny — 1,NL)]
| Hey < Hlindices]

Essa abordagem apresenta a vantagem de preservar exclusivamente os dados originais, como

destacado por Golazad et al. (2024), que identificou em seu trabalho que a maioria dos estudos
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envolvendo séries temporais utilizam dados originais, sem a introdu¢do de dados sintéticos.
Contudo, ela possui limitagdes, uma vez que a reducao da frequéncia pode resultar na perda de

informacdes importantes, o que pode comprometer a precisiao de andlises futuras.

2.1.4.2 Interpolacao Linear

A interpolacdo linear é uma técnica amplamente utilizada para preencher valores ausentes ou
redistribuir amostras em séries temporais com base em uma aproximacao linear entre dois pon-
tos consecutivos conhecidos. Esse método € particularmente util quando os dados variam de
forma aproximadamente linear em pequenos intervalos.

O funcionamento da interpolag@o linear pode ser descrito da seguinte maneira: dado dois
pontos consecutivos (x1,y1) € (x2,y2) em um conjunto de dados, a interpolagdo linear calcula o

valor y para 0 novo ponto x no intervalo [x1,x;| usando a Equagdo 2.2:

=N
X2 — X1

y=y1+(x—x1) (2.2)

Esse método gera novos pontos proporcionalmente a distancia relativa entre x e os valores
conhecidos x| e x2, promovendo uma transi¢do suave entre os dados originais. No caso em
estudo, onde a série de menor frequéncia possui aproximadamente metade do tamanho da série
de maior frequéncia, a interpolacdo linear adicionarda um ponto interpolado entre cada par de
dados consecutivos da série menor, ajustando-a para uma frequéncia equivalente a série de
maior amostragem.

Embora simples, a interpolacdo linear € robusta e eficiente para diversos cendrios, sendo
amplamente utilizada em aplicagdes praticas de séries temporais. Por exemplo, a interpolacdo
tem sido empregada como uma solugdo eficaz para expandir pequenos conjuntos de dados,
permitindo anélises mais robustas com métodos baseados em aprendizado de méquina como
mostrado por Bu et al. (2023). No entanto, é importante observar que ela pode introduzir

imprecisdes em casos onde os dados apresentam variacdes ndo lineares significativas.

2.1.5 Suavizacao

A suavizacgdo de séries temporais € uma técnica essencial para reduzir a interferéncia de ruidos,
permitindo uma melhor identificacdo de padrdes e tendéncias subjacentes nos dados. Séries
temporais frequentemente apresentam flutuacdes de alta frequéncia, que podem mascarar infor-
macoes relevantes ou introduzir ruido em anélises subsequentes. Métodos de suavizacao, como
o uso de filtros passa-baixa, desempenham um papel crucial na remocao de componentes de

alta frequéncia, preservando os elementos mais importantes da série.



METODOLOGIA 11

2.1.5.1 Filtro passa-baixa

Os filtros passa baixa sdo projetados para atenuar frequéncias altas e permitir que apenas
frequéncias abaixo de uma frequéncia de corte especificada sejam preservadas. Em um filtro
ideal, todas as frequéncias na banda de passagem seriam transmitidas completamente, enquanto
todas as frequéncias na banda de rejeicao seriam completamente eliminadas, com uma transi¢ao
abrupta entre essas bandas. Entretanto, como filtros ideais nao existem, a aplicagdo pratica de
filtros passa-baixa requer um equilibrio: minimizar o ruido sem perder informacdes significati-
vas do sinal original (Elisa Coraggio, 2023).

Entre os diversos tipos de filtros passa-baixa, o filtro Butterworth é amplamente utilizado
devido a sua resposta de frequéncia na banda de passagem ser maximamente plana, sem os-
cilagdes. Este filtro foi introduzido por Butterworth (1930) € projetado para ter uma resposta
de magnitude que seja completamente plana na banda de passagem e diminua gradualmente na
banda de rejeicao, sem oscilagdes. A funcao de transferéncia é dada pela Equacdo 2.3 onde w é
a frequéncia angular do sinal e w, € a frequéncia de corte, n € a ordem do filtro (quanto maior,
mais acentuada € a transicao entre bandas).

1
H(w)| = ———= (2.3)

T+

Butterworth apresenta uma transicao mais suave ao redor da frequéncia de corte, com um
menor declinio na transmissao. Essa caracteristica o torna uma escolha ideal em aplicacdes que
exigem preservacao maxima do sinal util e redugdo de ruidos, como processamento de 4udio,
sistemas de radar e reducdo de aliasing (Elisa Coraggio, 2023; Wu et al., 2010).

De maneira pratica, o filtro Butterworth pode ser ajustado em termos de ordem, onde ordens
mais altas proporcionam uma transi¢do mais acentuada entre as bandas de passagem e rejei¢ao,
aproximando-se do filtro ideal. Ainda assim, seu objetivo principal permanece em oferecer
uma solucdo eficaz para reduzir o ruido com o minimo impacto possivel na integridade do sinal

original.

2.2 Unificacao dos Sinais

A reduc¢do de dimensionalidade permite que algoritmos de aprendizado de maquina operem de
forma mais precisa e eficiente, com menor tempo de execucdo e menor complexidade computa-
cional. No entanto, € fundamental que a reducdo de dimensionalidade preserve as informacodes
significativas dos dados originais, garantindo que as caracteristicas importantes do conjunto de
dados sejam mantidas (Ashraf et al., 2023).

O método escolhido para unificar os sinais analisados foi o minimo absoluto. Este método
compara os valores absolutos de dois sinais, preservando o menor valor em cada ponto da série

temporal. Ele é especialmente til em contextos onde héd sobreposi¢do de respostas entre os
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sinais. Quando os dois sinais apresentam picos simultdneos, o método mantém esses picos,
garantindo que as respostas mais significativas sejam preservadas. Por outro lado, em situa-
coes onde os picos ndo sdo sincronos, o método reduz os valores, minimizando o impacto de
discrepancias entre os sinais.

A unificacdo por minimo absoluto pode ser descrita matematicamente da seguinte forma:

dados dois sinais f(¢) e g(¢) o sinal unificado u(t) é calculado como da seguinte forma:

= [70s =01 <1z o

g(t), caso contrério.

2.3 Avaliacao com Modelos de Machine Learning

A deteccdo de anomalias € uma tarefa fundamental amplamente aplicada em diferentes areas,
como processos industriais, andlise de séries temporais, sistemas de saide e seguranga. Essa
abordagem permite identificar pontos de dados que diferem substancialmente dos padrdes nor-
mais, indicando possiveis erros, falhas ou eventos excepcionais (Marcelli et al., 2024).

No contexto desta pesquisa, técnicas de detec¢do de anomalias baseadas em aprendizado
de méquina foram utilizadas para identificar as reagdes das pragas aos compostos, dado que
essa reacdo se manifesta na forma de picos nos dados, auxiliando na andlise e identificacdao
das reacdes. Foram utilizados dois algoritmos, Isolation Forest e K-means, escolhidos por sua

simplicidade.

2.3.1 Isolation Forest

O algoritmo Isolation Forest (IF), € uma técnica ndo supervisionada para deteccao de anomalias.
Ele se baseia na premissa de que as anomalias sdo mais faceis de isolar em comparacdo com 0s
pontos normais devido a sua baixa frequéncia e distribuic@o esparsa nos dados (Liu et al., 2008,
2012). Esse método é amplamente utilizado por sua eficiéncia computacional e capacidade de
lidar com grandes volumes de dados.

Inicialmente, ele recebe como entrada um conjunto de dados X, contendo n amostras, além
de pardmetros como o nimero de drvores T a serem construidas, adicionalmente, é fornecida
uma estimativa da propor¢ao de anomalias no conjunto de dados, o parametro conhecido como
contaminacdo, que ajuda na definicdo do limiar para a classificacdo final.

Na etapa de inicializacdo, o modelo cria uma floresta de isolamento composta por 7 arvores
independentes. Cada arvore € construida de forma aleatdria a partir de uma amostragem do
conjunto de dados. Durante a construcdo das arvores, cada n6 realiza uma divisao aleatéria do
espaco dos atributos. Isso envolve a selecdo de um atributo especifico e de um valor de corte no
intervalo de valores desse atributo. O objetivo € particionar recursivamente o espaco dos dados

em subconjuntos menores, até que a profundidade méxima seja alcancada ou que reste apenas
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uma amostra no né terminal.

O isolamento de uma amostra € representado pelo nimero de divisdes necessdrias para isola-
la completamente, conhecido como o comprimento do caminho /4(x). Anomalias, por defini¢ao,
tendem a estar em regides esparsas dos dados e, portanto, sdao isoladas mais rapidamente, re-
sultando em comprimentos de caminho menores. Em contrapartida, pontos normais requerem
mais divisdes devido a sua localizacao em areas mais densas do espaco de atributos.

Para cada ponto no conjunto de dados, o algoritmo calcula o comprimento médio do cami-
nho percorrido ao longo de todas as arvores na floresta. Esse valor médio, denotado por E[A(x)],
¢ utilizado para calcular uma pontuacéo de anomalia s(x).

A pontuacdo € obtida pela férmula 2.5 onde c¢(n) é o valor esperado do comprimento do
caminho para uma amostra de tamanho n. Essa normalizacdo transforma o comprimento do
caminho em uma pontuagdo que varia entre O e 1. Pontuagdes proximas a 1 indicam alta pro-
babilidade de a amostra ser uma anomalia, enquanto pontuagdes proximas a 0 indicam que a

amostra € normal.

(2.5)

Por fim, com base no parametro contaminag¢do, o algoritmo define um limiar para classificar
as amostras. Pontos com pontuagdes s(x) superiores ao limiar sdo rotulados como anémalos,
enquanto os demais sdo considerados normais. Podemos ver esse processo de forma simplifi-
cada no Algoritmo 2.3.1.

Com sua simplicidade, destaca-se por sua efici€ncia, tendo o poder de lidar com alta dimen-
sionalidade e grandes volumes de dados. Sua robustez e desempenho o tornam uma ferramenta
amplamente utilizada em aplica¢des de detec¢do de anomalias em diversos dominios, sendo os
principais diagnodstico de falhas, detec¢do de fraudes e deteccdo de intrusos (Al Farizi et al.,
2021).

Algoritmo 2.2 Detec¢io de anomalias com Isolation Forest
Entrada: X: Conjunto de dados, 7: Nimero de arvores, Contaminacdo: Taxa de anomalias

Saida: Pontuagdo de anomalias s(x)
Inicialize a floresta com 7 arvores

parai< 1 em T faca
L Construa a arvore f;

Compute A, (x) para todos os pontos x € X
Compute E[h(x)] e s(x) para cada x € X

Classifique os pontos com s(x) acima de um limiar como anomalias.
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2.3.2 K-means

O K-Means € um algoritmo de agrupamento que particiona os dados em k grupos, ou clusters,
com base na proximidade dos pontos em um espaco vetorial. O objetivo principal € minimizar a
soma das distancias d(x, ¢;) de cada ponto x ao centroide ¢; do grupo ao qual pertence (Hartigan

and Wong, 1979). Essa distancia é geralmente medida pela distancia euclidiana (Equagdo 2.6).

(2.6)

Os centroides representam o ponto médio de cada grupo. A distancia entre um ponto x e
um centroide c; € tipicamente medida pela distancia euclidiana, dada pela férmula 2.6 onde
x = (x1,X2,...,X,) € um ponto nos dados com n dimensdes, ¢; = (c;1,¢p2, .., Cin) € 0 centroide do

cluster i nas mesmas n dimensoes.

Algoritmo 2.3 K-Means
Entrada: X: Conjunto de dados, k: Nimero de clusters, maxi.,: Nimero maximo de iteracdes

Saida: C: Centros dos clusters, L: Rétulos dos clusters
Inicialize C = {cy,¢2,¢3,...,cx} com k centréides

para i < 1 até max;ter faca
Inicialize rétulo L = ||

para cada x € X faca
Compute d(x,c;) para todos os ¢; € C

Atribua x ao cluster ¢; com menor d(x, ¢;)

Adicione o rétulo correspondente a L
Atualize cada ¢; € C como a média dos pontos atribuidos a ¢;

se os centroides C ndo mudarem significativamente entao
L break

rgtorna C,L;

2.3.2.1 Deteccao de Anomalias com K-Means

O algoritmo K-Means pode ser aplicado no contexto da detec¢do de anomalias, conforme de-
monstrado em estudos como Kumari et al. (2016) e Princz et al. (2024). Nesta pesquisa, uti-
lizamos o K-Means para identificar padrdes "normais"nos dados, classificando como possiveis
anomalias os pontos que se encontram distantes dos centroides. A identificacdo € realizada com
base em um limiar definido pela Equacdo 2.7, onde u representa a média do sinal, std o desvio
padrao dos dados, e r € um multiplicador ajustivel.

O célculo do limiar fundamenta-se em técnicas estatisticas classicas, amplamente utilizadas
em controle de qualidade de processos e anélise de dados (Chandola et al., 2009). Foi testado
também a defini¢do do limiar usando 1.5 - IQR sendo /QR o intervalo interquartil, porém, essa

abordagem se mostrou muito sensivel identificando boa parte dos dados como acima do limiar.
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Neste estudo, adotaremos duas abordagens para a aplicacdo do modelo: o agrupamento
direto, considerando o conjunto completo de dados, e o uso de janelas deslizantes, que permite
uma andlise mais local e sensivel a mudancas dinamicas nos padrdes dos dados (Algoritmo
2.3.2.1).

T=u+1t-std(D) 2.7)

Algoritmo 2.4 Deteccio de anomalias com K-Means
Entrada: X: Dados, k: Numero de grupos, ¢: Multiplicador do limiar para anomalias

Saida: Indices dos pontos andmalos A

Treine o K-Means com k grupos usando X;

Compute as distancias D de cada ponto em X ao centroide mais proximo
Defina o limiar de anomalia T = u +1 - std(D)

Identifique os indices andémalos A =i € [1, |X|] : D[i] >t

retorna A;

A abordagem com janelas deslizantes busca identificar padrdoes andmalos em subsecdes da
série temporal. A série € dividida em segmentos (janelas) sendo deslizada sobre os dados. As
subsecdes cuja distancia ao centroide mais préximo excede um limiar definido sdo classificadas
como andmalas. Todos os pontos contidos nessas janelas sdo considerados parte da anomalia.

A segunda abordagem aplica o algoritmo diretamente sobre os valores individuais da série
temporal. Cada ponto € tratado como uma observagao, e a distincia de cada ponto ao centroide

mais proximo € calculada. Pontos cuja distincia excede o limiar sdo marcados como andmalos.



Resultados e Discussoes

Neste capitulo iremos mostrar os resultados obtidos aplicando o pipeline demostrado em 2.1 e

detalhado no capitulo anterior.

3.1 Remocio de dados nao utilizaveis

A remocdo dos dados iniciais relacionados ao solvente foi realizada para eliminar informagdes
irrelevantes como podemos notar na Figura 3.1. Apesar das diferencas de duragdo entre os

experimentos, a uniformiza¢do promovida por essa remocao resultou em maior consisténcia e
relevancia nos sinais analisados.

Spodoptera: Antes da Remoc¢ao do Inicio dos Dados

30000- — EAG
—— FID
_ 20000-
(M)
c
=
10000 -
0_

Spodoptera: Depois da Remocao do Inicio dos Dados

30000 - — EAG
— FID
_ 20000-
[(v]
C
£
10000 -
0- .
0 500 1000 1500 2000

Tempo (ms)
Figura 3.1: Exemplo de remocgao do inicio dos dados.
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Na Figura 3.2, sdo apresentados os dados apds a remocao dos trechos iniciais. Para facilitar
a interpretacdo, o eixo y ndo foi fixado, permitindo uma visualiza¢do mais clara tanto dos pi-
cos relacionados as reagdes dos insetos quanto dos picos associados a resposta do GC-FID na

identificac@o de substancias presentes nos compostos.
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Figura 3.2: Todos experimentos apds remocao de dados do hexano, com marcag@o nas reacgoes.

3.2 Resultado da padronizacao dos dados

A padronizagdo dos dados foi realizada para normalizar as séries temporais, ajustando-as a uma
escala comum com média zero e desvio padrdo unitdrio. Essa etapa € essencial para eliminar
diferencas de magnitude entre as varidveis, melhorando a performance de algoritmos sensiveis
a escala, como o K-Means.

Nas Figuras 3.3 e 3.4, observa-se a aplicacdo da padroniza¢do em duas séries da segunda
amostra da espécie Rhynchophorus. Essa transformagao reduz a escala dos sinais originais,
preservando as caracteristicas essenciais, como os picos associados as respostas dos insetos,

enquanto atenua o impacto de flutuagdes extremas e facilita a comparacao entre séries distintas.
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Dados Rhynchophorus 1 EAG na escala original
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Figura 3.3: Sinal padronizados - EAG.

Dados Rhynchophorus 1 FID na escala original

Sinal
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Dados Rhynchophorus 1 FID padronizados
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Figura 3.4: Sinal padronizados - FID.

Nas séries de dados da espécie Rhynchophorus apresentadas, é possivel observar como os
sinais originais, com amplitudes varidveis, foram transformados em uma escala uniforme. A
padronizacdo ndo altera a forma geral dos sinais, mantendo as caracteristicas essenciais, como
os picos relacionados as respostas dos insetos, enquanto reduz o impacto de flutuacdes extremas

e facilita a andlise comparativa entre diferentes séries. Esse comportamento se reflete em todos
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os demais dados dos experimentos.

3.3 Equalizacao de frequéncias

Os dados provenientes do FID t€ém uma frequéncia de 201Hz enquanto EAG possui uma
frequéncia de 96Hz, logo, se faz necessdrio equalizar as frequéncias para manter a consisténcia

dos dados, para tal usamos duas abordagens, descritas na sessdo 2.1.4.1 e 2.1.4.1.

3.3.1 Equalizacao por reducao

Podemos observar na Figura 3.5 que a sele¢do dos dados foi feita de forma uniforme, garantindo
a preservagao da estrutura temporal do sinal e evitando altera¢des significativas no padrao ou
na dindmica dos dados. O eixo x representa a quantidade de leituras realizadas durante o expe-
rimento, e o eixo y exibe os valores registrados em cada leitura, refletindo a resposta do sistema
ao estimulo. Esse processo de selecao uniforme € crucial, pois mantém a representatividade
dos dados ao longo do tempo, sem introduzir distor¢des que poderiam comprometer a analise

posterior.
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Spodoptera EAG - Frequéncia original
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Figura 3.5: Exemplo de equalizacdo por reducdo.

No gréfico superior (frequéncia original), o sinal exibe a densidade de amostras original.
Ja no gréfico inferior (apds a equalizagdo), a densidade de amostras foi reduzida para igualar
a frequéncia de amostragem a 96 Hz. Esse processo foi realizado sem a inser¢do de dados
adicionais, assegurando que ambos 0s sinais sejam compostos exclusivamente por dados reais.

Essa consisténcia também aconteceu nos demais experimentos.

3.3.2 Equalizacao por interpolacao

A figura 3.6 apresentada ilustra o processo de equalizac¢do por interpolagdo aplicado aos sinais

de FID da espécie Spodoptera, comparando a frequéncia original com a frequéncia aumentada.
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Figura 3.6: Equalizacdo por interpolacao dos sinais de FID.

A interpolacao foi utilizada para aumentar a densidade de amostragem da série original, per-
mitindo compatibilidade com séries de maior frequéncia. Esse ajuste € visivel pela maior uni-
formidade na distribui¢do dos dados na série interpolada, preservando os picos caracteristicos
relacionados as reacdes semioquimicas. A técnica foi essencial para alinhar as séries temporais
de diferentes frequéncias, garantindo consisténcia analitica e favorecendo o desempenho dos

modelos de aprendizado de maquina aplicados nos estdgios subsequentes.

3.4 Suavizacao com filtro passa-baixa

As figuras 3.7, 3.8 e 3.9 apresentam a aplicag@o do filtro passa-baixa de Butterworth visa elimi-
nar ruidos de alta frequéncia presentes nos sinais, destacando os padrdes relevantes relacionados
as respostas bioldgicas. Essa etapa foi aplicada aos sinais reduzidos e interpolados para garantir

maior consisténcia e clareza nos dados.
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Figura 3.7: Espectro de Frequéncia da série
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(b) Suavizacao da série equalizada por interpolacao.

Figura 3.8: Suavizacdo da série equalizada
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Figura 3.9: Ampliacdo da suavizacdo da série equalizada

O espectro de frequéncia dos sinais apresentados na Figura 3.7 para as séries reduzidas e
interpoladas mostram padrdes bastante semelhantes. A maior parte da energia dos sinais estd
concentrada em baixas frequéncias, enquanto as componentes de alta frequéncia, associadas a
ruidos indesejaveis, sdo muito mais discretas. Com base nesse padrdo, foi definido um valor de
frequéncia de corte de 3 Hz, que foi utilizado no filtro passa-baixa de Butterworth para eliminar
essas flutuacdes de alta frequéncia.

Tanto na redu¢@o quanto na interpolagdo, a aplicacao do filtro passa-baixa de Butterworth
demonstrou eficdcia em suavizar os sinais, eliminando flutuagdes indesejadas e preservando os
picos principais, essenciais para a identificacdo das respostas aos compostos semioquimicos.

No dominio do tempo, observa-se que o filtro atua de forma consistente em ambas as abor-
dagens, reduzindo o impacto do ruido sem comprometer as caracteristicas fundamentais do
sinal como vemos na Figura 3.9.

Dessa forma, ambas as abordagens prepararam o sinal de forma adequada para as etapas de
aprendizado de maquina, garantindo maior robustez na detec¢do de padrdes relevantes. A esco-
lha entre reducgdo e interpolagdo pode ser guiada pela necessidade especifica de compatibilidade

entre séries de diferentes frequéncias ou pela simplicidade computacional desejada.
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3.5 Unificacao de sinais

As figuras 3.10 e 3.11 ilustram o processo de unificagdo dos sinais de EAG e FID para os

experimentos realizados, apresentando os sinais originais e o sinal resultante da unificagao.
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Figura 3.10: Unificacdo da série equalizada por reducdo.
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Figura 3.11: Unificacdo da série equalizada por interpolacgao.
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A etapa de unificacdo combina as informagdes dos dois sinais em uma tnica série temporal,
utilizando o valor minimo absoluto entre as séries para preservar os picos simultdneos e eliminar
discrepancias. Ao aplicar essa abordagem podemos notar que reagdes correlacionadas, repre-
sentadas por picos em ambas as séries, sao destacadas, enquanto picos isolados, considerados
ruidos, sejam suavizados ou removidos.

Comparando os resultados das séries equalizadas por redugdo (Figura 3.10) e por interpo-
lacdo (Figura 3.11), percebemos que os sinais unificados apresentam alta similaridade, inde-
pendentemente da técnica de equalizacado utilizada. Isso demonstra que ambas as abordagens
sdo eficazes para preservar os padrdes relevantes dos sinais originais durante o processo de
unificagdo.

Nos demais experimentos, resultados consistentes foram observados. Em ambas as aborda-
gens, a unificacdo destacou os picos simultdneos, assegurando que as informagdes mais rele-

vantes de cada série fossem integradas sem perda significativa de dados importantes.

3.6 Resultado dos modelos

Os modelos de aprendizado de médquina foram aplicados para detec¢do de picos nas séries

temporais, correspondendo a reacdes relevantes dos insetos aos compostos semioquimicos.

3.6.1 Isolation forest

Os resultados da aplicacdo do Isolation Forest apresentados nas Figuras 3.12, 3.13 e 3.14, desta-
caram por sua eficiéncia na identificacdo de anomalias, permitindo isolar padrdes significativos
em meio ao ruido. O parametro de contaminagao foi configurado como 0.01, uma vez que este
define a porcentagem esperada de anomalias nos dados. Como as reagdes bioldgicas represen-
tam uma parcela muito pequena das séries temporais analisadas, um valor baixo foi necessario
para garantir que o modelo focasse nos eventos raros e potencialmente significativos, minimi-
zando a inclusdo de ruidos ou eventos irrelevantes. O modelo foi configurado com 100 arvores.

Este niimero foi escolhido para equilibrar o custo computacional e a robustez do modelo.
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Figura 3.12: Aplicagao Isolation Forest - Rhynchophorus
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Figura 3.13: Aplicagdo do Isolation Forest - Spodoptera.
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Figura 3.14: Aplicacao do Isolation Forest - Spodoptera amostra 2.

As séries foram divididas em janelas com 2000 dados que foi definida analisando os dados
e observando que essa quantidade de dados consegue abranger todos os picos de resposta nos
diferentes experimentos. Foi calculado a quantidade de pontos dentro dessas janelas que foram
considerados anomalias pelo modelo.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo foi capaz de identificar regides de interesse
com uma quantidade maior de anomalias, especialmente em areas de maior variagdo do sinal,
como nos picos caracteristicos gerados por estimulos quimicos especificos contendo a maior
quantidade de pontos classificados como anomalos.

Essa identificacdo facilita a correlagdo entre as respostas fisiolégicas dos insetos € 0os com-
postos analisados, facilitando a identificacio do momento em que uma possivel reagao aconte-

ceu, contribuindo para a interpretacao bioldgica e quimica dos experimentos.

3.6.2 K-means utilizando valores individuais

O algoritmo K-means foi aplicado diretamente aos dados, sem o uso de janelas deslizantes,
para identificar anomalias nas séries de Rhynchophorus e Spodoptera. O parametro k = 3,
foi selecionado com base em testes realizados com diferentes valores de k, sendo este o que
apresentou os melhores resultados. Esta escolha também reflete a hipétese de que os dados
podem ser divididos em trés grupos: ruido, picos menores e intermedidrios, enquanto os grandes

picos, que sao nosso foco, seriam identificados como anomalias.
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Para detec¢dao de anomalias, foi utilizado o limiar definido na Equacdo 2.7 usando ¢ = 6,
esse valor foi definido apds experimentacdo de varios valores.

Podemos visualizar esse limiar nas Figuras 3.15, 3.17, 3.19, 3.21, 3.23, e 3.25 onde sao
exibidas as distancias de cada ponto ao centroide do grupo mais préximo, considerando como

andmalos os pontos que excedem esse limiar.
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Figura 3.15: Distancia do centroide Rhynchophorus experimento 1.
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Figura 3.16: Aplicacdo K-means agrupamento direto - Rhynchophorus experimento 1.
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Figura 3.17: Distancia do centroide Rhynchophorus experimento 1.
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Figura 3.18: Aplicagdo do K-means agrupamento direto - Rhynchophorus experimento 2.
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Figura 3.19: Distancia ao centroide - Spodoptera experimento 1.
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Figura 3.20: Aplicagdo do K-means agrupamento direto - Spodoptera experimento 1.
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Figura 3.21: Distancia ao centroide - Spodoptera experimento 2.

Janelas com Anomalias - Interpolado

b:SSE—‘ i
» 73— i
6- i » =532
4 1
H
i
2 :
T
2
[
0- ‘ !
-
-4- i :
| :
250 500 750 1000 1250 1500
Tempo (ms)
Janelas com Anomalias - Reduzido
6 :
> =2534e)
a 1
|
|
2 :
E [
2 1
[ 1
0 !
|
- |
a- o
i
1000 1250 1500

Tempo (ms)

Série Interpolada
e Anomalias
4 Quantidade de Anomalias

1750 2000

Série Reduzida
e Anomalias
4 Quantidade de Anomalias

1750 2000

Figura 3.22: Aplicagdo do K-means agrupamento direto - Spodoptera experimento 2.
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Figura 3.23: Distancia ao centroide - Spodoptera amostra 2 experimento 1.
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Figura 3.24: Aplicacdo do K-means agrupamento direto - Spodoptera amostra 2 experimento

1.
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Figura 3.25: Distancia ao centroide - Spodoptera amostra 2 experimento 2.
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Figura 3.26: Aplicacdo do K-means agrupamento direto - Spodoptera amostra 2 experimento
2.

De forma andloga a andlise realizada com o Isolation Forest, as séries foram divididas em
janelas de 2000 amostras. Em cada janela, foi contabilizada a quantidade de pontos classificados

como andmalos pelo modelo. Os resultados apresentados nas Figuras 3.16, 3.18, 3.20, 3.22,
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3.24, e 3.26 mostram que o K-means conseguiu identificar regides de interesse com maior
concentracdo de anomalias, obtendo resultados semelhantes ao Isolation Forest. Observa-se

que ambas as técnicas de equalizagdo produziram resultados consistentes.

3.6.3 K-means utilizando janela deslizante

Para aprofundar a andlise, o algoritmo K-means foi aplicado utilizando janelas deslizantes com
tamanho de 2000 amostras e deslocamento de 100 amostras entre as janelas. Essa abordagem
permite considerar segmentos especificos das séries de Rhynchophorus e Spodoptera, desta-
cando as janelas potencialmente anomalas.

O parametro k = 3 foi mantido, alinhado a hipétese de separagao dos dados em trés grupos
principais: ruido, picos menores e picos intermedidrios, com grandes picos sendo classificados
como anomalias. Para a detec¢do, foi utilizado o limiar baseado na Equacdo 2.7, com t = 3,
definido experimentalmente para otimizar a sensibilidade a identificacdo de anomalias.

Para cada janela, foram calculadas as distancias dos pontos ao centroide mais préximo,
permitindo a identificacdo de anomalias que excedem o limiar estabelecido. As Figuras 3.27,
3.29, 3.31, e 3.33 ilustram as distancias calculadas para os dados equalizados por reducdo e
interpolagdo. Podemos notar que para os dados interpolados os picos de distancias estdo mais
destacados, possivelmente pela presenca de mais dados os centroides podem estar mais distantes

de janelas com valores maiores.



RESULTADOS 35

Distancias das Janelas aos Clusters - Reduzido Distancias das Janelas aos Clusters - Interpolado

160 —— Distancia ao Centroide Mais Préximo 160 — Distancia ao Centroide Mais Préximo
140- -=-= Limiar de Anomalia 140- ---= Limiar de Anomalia
120 120
100 100
S S
G 80 & 80
2 @
S 60 S 60
40- 40-
0 ; ; 0- ; ; ;
0 200 400 600 800 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

indice da Janela indice da Janela

(a) Distancia do centroide - dados equalizados por redu- (b) Distancia do centroide - dados equalizados por inter-

¢do - Rhynchophorus experimento 1. polacdo - Rhynchophorus experimento 1.

Figura 3.27: Distancia do centroide - Rhynchophorus experimento 1.
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Figura 3.28: Aplicagdo K-means com janelas deslizantes - Rhynchophorus experimento 1.



RESULTADOS 36

Distancias das Janelas aos Clusters - Reduzido Distancias das Janelas aos Clusters - Interpolado

—— Distancia ao Centroide Mais Proximo | —— Distancia ao Centroide Mais Préximo
---= Limiar de Anomalia ---- Limiar de Anomalia
0- 0

0 100 200 300 400 500 0 200 400 600 800 1000

indice da Janela indice da Janela

«
o
"
o

IS
S
IS
S

w
S

Distancia
Distancia

N
5}

=
S
.
o

(a) Distancia ao centroide - dados equalizados por redu- (b) Distancia ao centroide - dados equalizados por inter-
¢30 - Rhynchophorus experimento 2. polacdo - Rhynchophorus experimento 2.
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Figura 3.30: Aplicacdo do K-means com janelas deslizantes - Rhynchophorus experimento 2.
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Figura 3.31: Distancia ao centroide - Spodoptera experimento 1.
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Figura 3.32: Aplicacdo do K-means com janelas deslizantes - Spodoptera experimento 1.
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Figura 3.33: Distancia ao centroide - Spodoptera experimento 2.
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Figura 3.34: Aplicacdo do K-means com janelas deslizantes - Spodoptera experimento 2.
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Figura 3.35: Distancia ao centroide - Spodoptera amostra 2 experimento 1.
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Figura 3.36: Aplicacao do K-means com janelas deslizantes - Spodoptera amostra 2 experi-

mento 1.
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Figura 3.37: Distancia ao centroide - Spodoptera amostra 2 experimento 2.
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Figura 3.38: Aplicacdo do K-means com janelas deslizantes - Spodoptera amostra 2 experi-
mento 2.

Os resultados evidenciam que a aplicagdo do K-means com janelas deslizantes conseguiu
reduzir significativamente o nimero de janelas classificadas como andmalas, eliminando parte
do ruido observado em abordagens anteriores. Além disso, essa abordagem identificou pelo

menos em um dos tipos de equaliza¢do (Figuras 3.28, 3.30, 3.32, e 3.34) somente a janela
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correspondente a reacdo das pragas analisadas que pode ser visualizada na Figura 3.2. Nos
demais casos (Figura 3.36, e 3.38), a janela das reacdes também € identificada, porém, com
mais algumas janelas.

Ao destacar com maior precisao as janelas relevantes, o método proporciona uma base mais
confidvel para identificar as reacdes das pragas, eliminando ruidos e otimizando a detec¢cao de
eventos criticos.



Conclusao

O pipeline desenvolvido demonstrou que cada etapa contribuiu significativamente para aprimo-
rar a qualidade dos dados e facilitar a detecc@o das reacdes de pragas a compostos semioquimi-
cos. As etapas de pré-processamento, como a suavizac¢ao para reducdo de ruidos e a unificacdo
dos sinais por minimo absoluto, mostraram-se eficazes na diminui¢@o de picos irrelevantes e no
destaque de picos simultaneos relevantes. Além disso, o uso de dados sintéticos gerados por
interpolagdo linear apresentou um impacto minimo no comportamento geral dos dados.

A aplicacdo de técnicas de aprendizagem de mdquina revelou-se promissora na identificacao
dessas reacdes, destacando eventos de interesse e eliminando ruidos indesejados. Esse avango
promove uma melhoria significativa no processo de identifica¢cdo de novos semioquimicos para
o manejo sustentdvel de pragas.

Em trabalhos futuros, planejamos utilizar um maior nimero de experimentos, explorando
ampliando a diversidade dos dados coletados. Um dos focos serd a utilizagdo dos dados pro-
venientes do detector de ionizacdo de chama (FID) sem a necessidade de estar acoplado ao
eletroantenograma (EAG). Essa abordagem permitird uma andlise mais direta e precisa das lei-
turas dos compostos, eliminando as perdas ocasionadas pela separacdo dos sinais entre os dois

sistemas.
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