
Tratamento de Dados 
Desbalanceados: Teoria e 
Prática
Bem-vindo a esta jornada de aprendizado sobre técnicas essenciais para 
tratar dados desbalanceados. Este curso abrangente foi desenvolvido para 
capacitá-lo com conhecimentos fundamentais e práticos sobre oversampling, 
undersampling e custos assimétricos.

Ao longo de nossa exploração, você descobrirá ferramentas poderosas como 
SMOTE e técnicas avançadas de balanceamento que transformarão sua 
abordagem à classificação de dados. Prepare-se para expandir seus 
horizontes e dominar habilidades que são extremamente valorizadas no 
mercado de ciência de dados.



O que são Dados 
Desbalanceados?

Definição
Dados desbalanceados ocorrem 
quando existe uma distribuição 
desproporcional entre as classes 
em um conjunto de dados. 
Geralmente, uma classe tem 
muito mais exemplos que a 
outra, criando um desafio 
significativo para algoritmos de 
aprendizado de máquina.

Exemplos Comuns
Cenários como detecção de 
fraudes bancárias (menos de 1% 
das transações são 
fraudulentas), diagnósticos 
médicos de doenças raras e 
detecção de falhas em 
equipamentos industriais 
frequentemente apresentam 
dados naturalmente 
desbalanceados.

Problemas Resultantes
A desproporção entre classes pode levar algoritmos a ignorar 
completamente a classe minoritária, priorizando a maioria para 
maximizar a acurácia global, resultando em modelos ineficazes para 
problemas do mundo real.



Impactos do Desbalanceamento em Modelos

Negligência da Classe Minoritária
Modelos tendem a ignorar padrões importantes da classe rara

Falsos Negativos Críticos
Em saúde e segurança, falhas de detecção podem ter consequências 
graves

Desempenho Real Comprometido
Alta acurácia mascara problemas fundamentais de 
classificação

O desbalanceamento de classes cria uma ilusão perigosa de bom desempenho. Embora um modelo possa apresentar 99% de 
acurácia, este número esconde sua incapacidade de identificar adequadamente a classe minoritária, que geralmente é a mais 
importante em aplicações críticas.

Este problema é particularmente relevante em cenários onde justamente os casos raros são os mais importantes, como na detecção 
de doenças graves ou fraudes financeiras.



Métricas Inadequadas em Dados 
Desbalanceados

Limitações da Acurácia
Em uma base com 99% de exemplos negativos, um modelo que simplesmente 
classifica tudo como negativo terá 99% de acurácia sem oferecer valor preditivo 
real.

Ilusão de Bom Desempenho
Modelos podem parecer excelentes nas métricas tradicionais enquanto falham 
completamente na detecção da classe rara que realmente importa.

Necessidade de Alternativas
Em contextos desbalanceados, precisamos abandonar a dependência exclusiva 
da acurácia e buscar métricas que revelem o verdadeiro desempenho do modelo.

A confiança excessiva na acurácia como métrica principal tem levado muitos projetos de ciência 
de dados ao fracasso quando aplicados em cenários reais. É fundamental adotar uma 
perspectiva mais ampla na avaliação de modelos para dados desbalanceados.



Métricas Adequadas para Avaliação
Precisão e Recall
A precisão mede a 
proporção de previsões 
positivas corretas, 
enquanto o recall 
indica a capacidade do 
modelo de encontrar 
todos os casos 
positivos reais. O 
balanceamento dessas 
métricas é essencial.

F1-Score
Média harmônica entre 
precisão e recall, 
oferecendo uma visão 
equilibrada do 
desempenho do 
modelo, especialmente 
útil quando as classes 
são desbalanceadas.

Matriz de 
Confusão
Permite visualizar 
falsos positivos e 
falsos negativos, 
revelando onde o 
modelo está falhando 
especificamente em 
relação a cada classe.

ROC-AUC
Analisa o desempenho 
do modelo em 
diferentes limiares de 
classificação, 
oferecendo uma visão 
mais robusta da 
capacidade 
discriminativa.



Principais Estratégias de Balanceamento

Undersampling
Estratégia que reduz a quantidade 
de exemplos da classe majoritária, 
tornando a distribuição mais 
equilibrada. Embora possa resultar 
em perda de informações valiosas, 
é eficiente em conjuntos de dados 
muito grandes.

Oversampling
Técnica que aumenta 
artificialmente o número de 
exemplos da classe minoritária, 
criando novos dados sintéticos ou 
duplicando os existentes. SMOTE é 
uma das implementações mais 
conhecidas desta abordagem.

Custos Assimétricos
Método que atribui penalidades 
diferentes para erros em cada 
classe durante o treinamento do 
modelo, forçando o algoritmo a dar 
mais atenção à classe minoritária 
sem modificar os dados originais.

Estas estratégias podem ser aplicadas individualmente ou combinadas em abordagens híbridas para alcançar o melhor equilíbrio 
possível entre as classes, dependendo das características específicas do problema e dos dados disponíveis.



Undersampling: Definição

Conceito Fundamental
O undersampling é uma técnica que visa 
equilibrar as classes através da redução 
controlada do número de exemplos da 
classe majoritária, mantendo a classe 
minoritária intacta.

Implementação Básica
Na sua forma mais simples, o 
RandomUnderSampler seleciona 
aleatoriamente um subconjunto da classe 
majoritária para igualar ou aproximar o 
número de exemplos da classe 
minoritária.

Ferramentas Disponíveis
A biblioteca imbalanced-learn em Python 
oferece implementações eficientes como 
RandomUnderSampler, NearMiss e 
TomekLinks, permitindo diferentes 
abordagens para o undersampling.

O undersampling representa uma solução rápida e direta para o problema de desbalanceamento, especialmente útil quando 
trabalhamos com conjuntos de dados muito grandes onde a perda de alguns exemplos da classe majoritária não compromete 
significativamente a capacidade de generalização do modelo.



Undersampling: Vantagens e Desvantagens

Vantagens

Simplicidade de implementação com bibliotecas modernas

Redução significativa do tempo de processamento e 
treinamento

Elimina a redundância potencial na classe majoritária

Pode melhorar a performance computacional em datasets 
muito grandes

Desvantagens

Risco de perda de informações importantes da classe 
majoritária

Possível redução na capacidade de generalização do 
modelo

Pode eliminar exemplos raros mas informativos da classe 
majoritária

Não recomendado para conjuntos de dados já pequenos

O undersampling representa um compromisso entre velocidade e preservação de informação. Em aplicações onde temos abundância 
de dados da classe majoritária e o custo computacional é uma preocupação, esta técnica pode oferecer um bom equilíbrio, 
especialmente quando combinada com métodos inteligentes de seleção de amostras.



Oversampling: Definição

O oversampling aumenta artificialmente a representação da classe minoritária, criando novos exemplos sintéticos ou duplicando 
exemplos existentes. Ferramentas como SMOTE, ADASYN e RandomOverSampler implementam diferentes estratégias para este 
processo, permitindo maior flexibilidade na abordagem do problema de desbalanceamento.

Identificação
Análise da classe minoritária para 

identificar padrões e características

Geração
Criação de novos exemplos sintéticos 
baseados nos exemplos reais 
existentes

Adição
Incorporação dos novos exemplos 
sintéticos ao conjunto de treinamento

Balanceamento
Ajuste da proporção entre classes para 

melhorar o aprendizado do modelo



Oversampling: Vantagens e Desvantagens

Vantagens

Preserva toda a informação original do conjunto de dados

Cria novos exemplos que podem melhorar a generalização

Permite controle sobre o grau de balanceamento desejado

Especialmente útil em conjuntos de dados pequenos e 
médios

Desvantagens

Risco de overfitting devido à repetição ou semelhança dos 
dados

Pode introduzir ruído se os exemplos sintéticos não forem 
representativos

Aumenta o custo computacional pelo maior volume de 
dados

Pode criar fronteiras de decisão artificiais em espaços de 
características

O oversampling oferece uma alternativa valiosa quando a preservação de todos os dados originais é prioritária. No entanto, é 
fundamental aplicar técnicas como validação cruzada para garantir que o modelo não esteja simplesmente memorizando os padrões 
sintéticos, mas realmente aprendendo a generalizar para novos dados.



SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique)

Princípio Fundamental
SMOTE cria exemplos sintéticos através 
da interpolação entre pontos da classe 
minoritária, em vez de simplesmente 
duplicar registros existentes, o que ajuda 
a evitar overfitting.

Inovação Técnica
Desenvolvido por Chawla et al. em 2002, o 
SMOTE revolucionou o tratamento de 
dados desbalanceados ao gerar novos 
exemplos que preservam características 
importantes da distribuição original.

Variantes Avançadas
Evoluções como SMOTE-NC (para 
atributos categóricos) e Borderline-
SMOTE (focado em exemplos próximos à 
fronteira de decisão) expandiram a 
aplicabilidade da técnica para diversos 
cenários.

O SMOTE se tornou a técnica de referência para oversampling em problemas de classificação com dados desbalanceados, sendo 
amplamente utilizado tanto na academia quanto na indústria devido à sua eficácia e facilidade de implementação através de 
bibliotecas como imbalanced-learn.



Algoritmo SMOTE: Passo a Passo

Seleção de Pontos
Para cada exemplo da classe minoritária, o algoritmo identifica seus k vizinhos mais próximos pertencentes à mesma 
classe (normalmente k=5).

Escolha Aleatória
Um ou mais vizinhos são selecionados aleatoriamente entre os k identificados, dependendo do nível de oversampling 
desejado.

Interpolação
Um novo exemplo sintético é criado ao longo da linha que conecta o exemplo original e o vizinho selecionado, usando 
uma interpolação linear com fator aleatório entre 0 e 1.

Repetição
O processo continua até que o número desejado de exemplos sintéticos seja gerado, balanceando adequadamente as 
classes no conjunto de dados.

Esta abordagem sistemática permite criar novos exemplos que são similares aos existentes, mas não idênticos, enriquecendo o 
espaço de características da classe minoritária e permitindo que o modelo aprenda padrões mais robustos.



ADASYN: Adaptive Synthetic Sampling

Amostragem Adaptativa
ADASYN evolui o conceito do 
SMOTE ao gerar mais exemplos 
sintéticos nas regiões onde os 
exemplos da classe minoritária são 
mais difíceis de aprender, 
adaptando-se ao grau de 
dificuldade de classificação.

Mapeamento de Densidade
O algoritmo calcula um "nível de 
dificuldade" para cada exemplo da 
classe minoritária, baseado na 
proporção de exemplos da classe 
majoritária em sua vizinhança, 
criando um mapa de densidade.

Foco em Áreas Críticas
Regiões onde a classificação é 
mais desafiadora recebem mais 
exemplos sintéticos, enquanto 
áreas já bem definidas recebem 
menos, otimizando o processo de 
aprendizado.

O ADASYN representa um avanço significativo sobre o SMOTE tradicional por sua capacidade de distribuir os novos exemplos de 
forma inteligente, priorizando as regiões do espaço de características onde o classificador tem maior dificuldade, resultando em 
fronteiras de decisão mais precisas.

Esta abordagem adaptativa tem demonstrado resultados superiores em diversos cenários, especialmente quando as classes 
possuem subgrupos ou distribuições complexas no espaço de características.



Undersampling com Tomek Links

Tomek Links são pares de exemplos de classes diferentes que são os vizinhos mais próximos um do outro. Esta técnica de 
undersampling identifica e remove os exemplos da classe majoritária que formam Tomek Links, eliminando pontos que podem criar 
ambiguidade nas fronteiras de decisão.

Ao remover estes exemplos potencialmente problemáticos, o algoritmo "limpa" as fronteiras entre classes, facilitando o aprendizado 
de modelos mais precisos. Esta abordagem é especialmente valiosa como um pré-processamento antes da aplicação de outros 
métodos de balanceamento ou treinamento de modelos.



Algoritmo Tomek Links: Exemplo 
Aplicado

Identificação de Pares
Para cada exemplo da classe minoritária, o algoritmo encontra seu vizinho mais 
próximo. Se este vizinho pertencer à classe majoritária, o par é identificado como 
um Tomek Link.

Análise de Distâncias
O algoritmo confirma que não existe um terceiro exemplo que esteja mais próximo 
de qualquer um dos pontos do par identificado, garantindo que são realmente os 
vizinhos mais próximos um do outro.

Remoção Seletiva
Os exemplos da classe majoritária que compõem os Tomek Links são removidos 
do conjunto de dados, preservando todos os exemplos da classe minoritária.

Avaliação de Resultados
O conjunto de dados resultante apresenta fronteiras mais claras entre as classes, 
facilitando o trabalho dos algoritmos de classificação.



Cluster Centroids para Undersampling

Agrupamento Inteligente
Em vez de selecionar exemplos 
aleatoriamente da classe majoritária, esta 
técnica aplica algoritmos de clustering 
(como K-means) para identificar grupos 
naturais dentro da classe majoritária.

Substituição por Centroides
Cada cluster identificado é substituído por 
seu centroide (ponto médio), criando um 
conjunto de representantes que preserva 
a distribuição geral dos dados originais.

Preservação da Estrutura
Esta abordagem mantém a estrutura 
fundamental e a distribuição da classe 
majoritária, mesmo com a redução 
significativa no número de exemplos.

O Cluster Centroids representa uma evolução sofisticada do undersampling aleatório, minimizando a perda de informação ao 
preservar a estrutura de distribuição da classe majoritária. Esta técnica é particularmente valiosa quando a classe majoritária possui 
subgrupos distintos ou quando a preservação da variabilidade dos dados é essencial.



Princípios de Custos Assimétricos

Fundamento Teórico
Os custos assimétricos partem do 
princípio de que diferentes tipos de 
erros têm impactos diferentes em 
aplicações reais. Por exemplo, não 
diagnosticar um câncer (falso 
negativo) é muito mais grave que um 
diagnóstico incorreto (falso positivo).

Implementação Prática
Ao invés de modificar os dados, esta 
abordagem modifica o algoritmo de 
aprendizado, atribuindo penalidades 
maiores para erros na classe 
minoritária durante o treinamento do 
modelo.

Compatibilidade
Muitos algoritmos de aprendizado de 
máquina como SVM, árvores de 
decisão e redes neurais oferecem 
parâmetros para ajustar os pesos das 
classes, facilitando a implementação 
desta estratégia.

Os custos assimétricos oferecem uma abordagem elegante para o problema do desbalanceamento, pois não alteram a distribuição 
original dos dados, apenas ajustam como o modelo aprende a partir deles, incentivando maior atenção à classe minoritária.



Adjustment de Pesos em Modelos

Algoritmo Parâmetro Valores Típicos

SVM class_weight 'balanced' ou {0:1, 1:10}

Random Forest class_weight 'balanced', 'balanced_subsample'

Gradient Boosting scale_pos_weight sum(negative cases)/sum(positive 
cases)

Logistic Regression class_weight 'balanced' ou {0:1, 1:5}

O ajuste de pesos é uma técnica poderosa para lidar com dados desbalanceados sem modificar o conjunto de dados original. 
Bibliotecas como scikit-learn oferecem implementações convenientes através do parâmetro class_weight, que pode ser definido 
como 'balanced' para ajuste automático inversamente proporcional à frequência das classes.

Alternativamente, você pode especificar manualmente os pesos exatos para cada classe, oferecendo controle preciso sobre o 
equilíbrio entre falsos positivos e falsos negativos, dependendo das necessidades específicas da sua aplicação.



Técnicas Baseadas em Ensemble

As técnicas de ensemble representam uma abordagem sofisticada e eficaz para dados desbalanceados, combinando múltiplos 
modelos treinados em diferentes subconjuntos dos dados para criar um classificador robusto e preciso.

BalancedRandomForestClassifier
Modifica o algoritmo Random Forest para 

usar amostras balanceadas em cada árvore 
individual, combinando os benefícios do 

ensemble learning com balanceamento de 
classes.

EasyEnsemble
Cria múltiplos subconjuntos balanceados a 
partir dos dados originais e treina um 
classificador para cada um, combinando as 
previsões em um resultado final.

RUSBoost
Combina undersampling aleatório com 
boosting para criar um modelo poderoso e 
robusto para dados desbalanceados, 
focando progressivamente nos exemplos 
mais difíceis.

BalancedBaggingClassifier
Estende o algoritmo de bagging tradicional 
para trabalhar com conjuntos balanceados, 

melhorando a estabilidade e precisão das 
previsões.



Pipelines Automatizados para 
Balanceamento

Pré-processamento
Limpeza, normalização e transformação de características para preparar os 
dados.

Balanceamento
Aplicação automática das técnicas de undersampling, oversampling ou híbridas.

Modelagem
Treinamento de algoritmos com parâmetros otimizados para dados balanceados.

Avaliação
Métricas adequadas para dados desbalanceados, como F1-score e curvas ROC.

As bibliotecas modernas de Python como scikit-learn e imbalanced-learn permitem a criação de 
pipelines integrados que combinam todas as etapas do processo de modelagem, garantindo que 
o balanceamento seja aplicado corretamente apenas aos dados de treinamento, evitando 
vazamento de dados e mantendo a integridade da validação.



Exemplo Prático: Detecção de Fraudes Bancárias

Análise Inicial
Base com apenas 0,2% de transações fraudulentas

Aplicação de Técnicas
Undersampling, SMOTE e modelos com pesos ajustados

Avaliação via F1-Score
Comparação de resultados com foco na detecção de fraudes

Em um cenário real de detecção de fraudes bancárias, a abordagem tradicional alcançava 99,8% de acurácia, mas identificava apenas 
10% das fraudes reais. Após a implementação de técnicas de balanceamento, especialmente uma combinação de SMOTE com 
Random Forest usando pesos ajustados, a taxa de detecção de fraudes subiu para 85%, com apenas um pequeno aumento nos falsos 
positivos.

Este caso demonstra como o tratamento adequado do desbalanceamento pode transformar completamente a utilidade prática de um 
modelo de classificação em cenários críticos.



Exemplo Prático: Diagnóstico Médico

0.5%
Prevalência

Taxa de ocorrência da doença rara na 
população

95%
Recall Crítico

Taxa de detecção necessária para aplicação 
clínica

10x
Custo Assimétrico

Penalidade para falsos negativos vs. falsos 
positivos

No contexto de diagnóstico de doenças raras, o recall (sensibilidade) é frequentemente mais 
importante que a precisão, pois o custo de não detectar um caso positivo (falso negativo) pode 
significar a perda de oportunidade de tratamento precoce.

Um estudo de caso na detecção precoce de câncer de pâncreas demonstrou que a aplicação de 
custos assimétricos, penalizando 10 vezes mais os falsos negativos que os falsos positivos, 
aumentou o recall de 67% para 92%, permitindo a identificação precoce da doença em um 
estágio onde o tratamento é significativamente mais eficaz.



Estudos de Caso: Pesquisa na USP

SMOTE em Grandes Volumes

Pesquisadores da Escola Politécnica da USP desenvolveram em 
2022 uma implementação distribuída do algoritmo SMOTE 
capaz de processar datasets com bilhões de registros. A 
solução, baseada em Apache Spark, supera as limitações de 
memória das implementações tradicionais.

Os resultados mostraram um ganho de 18% no F1-score para 
detecção de anomalias em redes de telecomunicações, 
mantendo um tempo de processamento viável para aplicações 
em tempo real.

Metodologia e Resultados

O estudo comparou sistematicamente diferentes variantes de 
SMOTE (tradicional, Borderline e ADASYN) em conjuntos de 
dados progressivamente maiores, estabelecendo um 
benchmark valioso para a comunidade científica.

A pesquisa demonstrou que para datasets com mais de 10 
milhões de registros, a implementação distribuída manteve a 
qualidade do balanceamento enquanto reduziu o tempo de 
processamento em até 75% comparado às implementações 
convencionais.



Estudos de Caso: Pesquisa na UFMG
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Um projeto de pesquisa do Departamento de Ciência da Computação da UFMG focou na detecção precoce de câncer de mama 
utilizando técnicas avançadas de oversampling. O estudo trabalhou com imagens de mamografia de uma base de dados 
desbalanceada, onde apenas 8% dos casos apresentavam malignidade.

A combinação de SMOTE com Tomek Links mostrou os melhores resultados, melhorando significativamente a capacidade do modelo 
de identificar corretamente lesões malignas em estágios iniciais, demonstrando o potencial dessas técnicas para aplicações médicas 
críticas.



Estudos de Caso: Pesquisa na UNICAMP

Previsão de Churn
Pesquisadores da Faculdade de 
Engenharia Elétrica e de 
Computação da UNICAMP 
desenvolveram um modelo de 
árvore de decisão com custos 
assimétricos para prever o 
abandono de clientes em uma 
empresa de telecomunicações.

Custos Diferenciados
O estudo atribuiu custos 5 vezes 
maiores para falsos negativos 
(clientes que abandonariam mas 
não foram identificados) em 
comparação com falsos positivos, 
refletindo o custo real de perder um 
cliente versus o custo de uma ação 
de retenção.

Resultados Impressionantes
O modelo com custos assimétricos 
alcançou um ganho de 15 pontos 
percentuais no recall, identificando 
corretamente 87% dos clientes em 
risco de abandono, comparado 
com 72% do modelo tradicional 
sem ajuste de custos.

Este estudo exemplifica como a abordagem de custos assimétricos pode ser particularmente valiosa em contextos de negócios, onde 
diferentes tipos de erros têm impactos financeiros distintos e mensuráveis.



Estudos de Caso: Pesquisa na UFRJ

Detecção de Intrusões

O Laboratório de Segurança em Computação da UFRJ conduziu 
um estudo comparativo entre técnicas de undersampling e 
oversampling aplicadas à detecção de intrusões em redes de 
computadores.

Utilizando o conjunto de dados NSL-KDD, os pesquisadores 
avaliaram o impacto das diferentes estratégias de 
balanceamento na capacidade de identificar ataques raros e 
específicos, que representavam menos de 2% do tráfego total.

Resultados Comparativos

Random Undersampling mostrou boa precisão mas baixa 
capacidade de generalização

SMOTE apresentou melhor equilíbrio entre precisão e recall

Abordagens híbridas como SMOTE+Tomek obtiveram os 
melhores resultados

A precisão na detecção de ataques raros aumentou de 63% 
para 88%

Este estudo oferece insights valiosos sobre a eficácia relativa de diferentes técnicas de balanceamento em cenários de segurança da 
informação, onde a detecção precisa de eventos raros é crucial para proteger sistemas críticos.



Estudos de Caso: Pesquisa na UFABC

Contexto Educacional
Pesquisadores do Centro de Matemática, Computação 

e Cognição da UFABC aplicaram técnicas de adaptive 
boosting com ajuste de pesos para prever o risco de 

evasão estudantil em cursos superiores. Abordagem Inovadora
O estudo utilizou dados históricos de 5 anos, com 
apenas 12% dos registros representando estudantes 
que abandonaram os cursos, criando um desafio 
significativo de desbalanceamento.

Resultados Expressivos
A implementação de AdaBoost com ajuste de pesos 

por classe melhorou a detecção precoce de estudantes 
em risco de evasão em 23%, permitindo intervenções 

direcionadas que reduziram a taxa de abandono em 
17%.

Este caso demonstra a aplicabilidade de técnicas de balanceamento em contextos educacionais, onde a prevenção da evasão 
estudantil representa um desafio significativo para instituições de ensino superior no Brasil.



Estudos de Caso: Pesquisa na UFPE

2

3

Pesquisadores do Centro de Informática da UFPE realizaram um estudo abrangente utilizando bases públicas do Kaggle para avaliar 
sistematicamente o impacto de diferentes técnicas de balanceamento no desempenho de classificadores. Os resultados foram 
documentados em um repositório público, oferecendo insights valiosos sobre as condições ideais para aplicação de cada técnica.

Análise de Bases Públicas
Seleção e preparação de conjuntos do 

Kaggle

Aplicação de Técnicas
SMOTE e RandomUnderSampler em 
diferentes proporções

Avaliação Comparativa
Métricas de desempenho antes e 
depois do balanceamento

Documentação de Resultados
Publicação e compartilhamento dos 

achados



Estudos de Caso: Pesquisa na UFABC (Segurança)
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Um grupo de pesquisa em segurança da informação da UFABC desenvolveu um sistema de detecção de fraudes em cartões de 
crédito utilizando Balanced Random Forest, uma variante do algoritmo Random Forest especificamente projetada para lidar com 
dados desbalanceados.

A pesquisa trabalhou com uma base de dados real contendo apenas 0,17% de transações fraudulentas. Após a implementação do 
balanceamento, houve um aumento significativo no recall e no F1-score, com apenas uma pequena redução na precisão, resultando 
em um sistema muito mais eficaz na prática.



Ferramentas de Software: Python

# Instalação das bibliotecas
pip install imbalanced-learn scikit-learn

# Importação dos módulos
from imblearn.over_sampling import SMOTE
from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import classification_report

# Aplicação de SMOTE
smote = SMOTE(random_state=42)
X_res, y_res = smote.fit_resample(X_train, y_train)

# Aplicação de RandomUnderSampler
rus = RandomUnderSampler(random_state=42)
X_res, y_res = rus.fit_resample(X_train, y_train)

# Treinamento com pesos ajustados
rf = RandomForestClassifier(
    class_weight='balanced',
    random_state=42
)
rf.fit(X_res, y_res)

# Avaliação
print(classification_report(y_test, rf.predict(X_test)))

O ecossistema Python oferece bibliotecas robustas e bem documentadas para implementação de técnicas de balanceamento. O 
imbalanced-learn se integra perfeitamente com o scikit-learn, permitindo a incorporação dessas técnicas em pipelines completos de 
aprendizado de máquina.



Visualização da Distribuição das Classes com 
Python

# Importação de bibliotecas
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import pandas as pd
import numpy as np

# Visualização da distribuição original
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.countplot(x='target', data=df)
plt.title('Distribuição Original das Classes')
plt.xlabel('Classe')
plt.ylabel('Quantidade')
plt.show()

# Aplicação de SMOTE
from imblearn.over_sampling import SMOTE
smote = SMOTE(random_state=42)
X_res, y_res = smote.fit_resample(X, y)

# Visualização após balanceamento
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.countplot(x=y_res)
plt.title('Distribuição das Classes após SMOTE')
plt.xlabel('Classe')
plt.ylabel('Quantidade')
plt.show()

A visualização da distribuição das classes antes e depois do balanceamento é essencial para compreender o impacto das técnicas 
aplicadas. Bibliotecas como matplotlib e seaborn permitem criar gráficos informativos que ajudam a comunicar efetivamente as 
transformações realizadas nos dados.



Pipeline de Tratamento de Dados Desbalanceados

Limpeza e Preparação
Tratamento de valores ausentes, remoção de outliers e normalização de características para garantir a qualidade dos 
dados antes do balanceamento.

Separação Estratificada
Divisão dos dados em conjuntos de treinamento e teste preservando a proporção original das classes, usando 
StratifiedKFold para validação cruzada.
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Balanceamento
Aplicação das técnicas de balanceamento APENAS nos dados de treinamento, preservando a distribuição real nos 
dados de teste.

Modelagem e Avaliação
Treinamento do modelo com dados balanceados e avaliação com métricas apropriadas nos dados de teste não 
balanceados.

Um pipeline bem estruturado garante a integridade do processo, evitando vazamentos de dados e permitindo uma avaliação realista 
do desempenho do modelo em condições que refletem o ambiente de produção.



Critérios para Escolha de Técnica

2

Tamanho do Dataset
Para conjuntos muito grandes 

(milhões de registros), o 
undersampling é 

frequentemente mais viável 
computacionalmente, 

enquanto para conjuntos 
menores, o oversampling ou 

técnicas híbridas são 
geralmente preferíveis.

Grau de 
Desbalanceamento

Desbalanceamentos extremos 
(>1:1000) podem exigir 

abordagens combinadas, 
enquanto desbalanceamentos 

moderados podem ser 
tratados com técnicas simples 

como SMOTE ou ajuste de 
pesos.

Sensibilidade aos Erros
Em aplicações onde falsos 

negativos têm consequências 
graves (como diagnóstico 

médico), priorize técnicas que 
maximizem o recall, como 

oversampling ou custos 
assimétricos.

Complexidade do 
Problema

Para fronteiras de decisão 
complexas, técnicas 

avançadas como ADASYN ou 
abordagens híbridas como 
SMOTE+Tomek tendem a 

produzir melhores resultados.



Undersampling: Boas Práticas

Quando Utilizar
Conjuntos de dados muito grandes 
(milhões de registros)

Classe majoritária com muitos 
exemplos redundantes

Restrições de memória ou tempo de 
processamento

Quando a perda de alguns exemplos 
não compromete o aprendizado

Métodos Avançados
NearMiss: seleciona exemplos da 
classe majoritária mais próximos da 
minoritária

Tomek Links: remove pares ambíguos 
nas fronteiras de decisão

Condensed Nearest Neighbor: 
preserva apenas exemplos essenciais

Cluster Centroids: substitui grupos por 
seus representantes

Melhores Práticas
Combine com validação cruzada para avaliar a estabilidade

Considere técnicas de ensemble para compensar a perda de informação

Experimente diferentes níveis de undersampling para encontrar o ideal

Avalie o impacto em múltiplas métricas de desempenho



Oversampling: Boas Práticas

1

Cuidados com Overfitting
Amostras sintéticas podem levar a um ajuste 

excessivo se não forem geradas com cuidado. 
Utilize validação cruzada para garantir que o 
modelo generaliza bem para dados novos.

2

Ajuste da Taxa
Nem sempre é necessário balancear 

completamente as classes. Experimente 
diferentes taxas de oversampling para 

encontrar o ponto ideal entre balanceamento e 
preservação da distribuição original.

3

Separação Adequada
Aplique oversampling APENAS após a divisão 

treino/teste para evitar que exemplos 
sintéticos baseados em dados de teste 
contaminem o conjunto de treinamento.

Técnicas Avançadas
Para problemas complexos, considere 

variantes como Borderline-SMOTE, ADASYN ou 
técnicas híbridas como SMOTE+Tomek Links 

que refinam a qualidade dos exemplos 
gerados.



Custos Assimétricos: Quando Aplicar

Aplicações Médicas
Falsos negativos podem custar vidas

Segurança da Informação
Detecção de ataques raros mas críticos

Manutenção Industrial
Previsão de falhas em equipamentos caros

Detecção de Fraudes
Prevenção de perdas financeiras significativas

Os custos assimétricos são particularmente valiosos em situações onde diferentes tipos de erros têm impactos drasticamente 
diferentes. Em diagnósticos médicos, por exemplo, não identificar uma doença grave (falso negativo) pode ter consequências muito 
mais sérias que um falso alerta (falso positivo).

Esta abordagem permite incorporar conhecimento do domínio diretamente no modelo, ajustando o comportamento do algoritmo para 
refletir as prioridades reais da aplicação sem modificar os dados originais.



Casos Reais na Indústria
Fraudes Bancárias
Um grande banco brasileiro implementou um sistema de detecção de 
fraudes baseado em Random Forest com SMOTE, aumentando a 
identificação de transações fraudulentas em 32% e reduzindo perdas em 
R$ 15 milhões anualmente.

Manutenção Preditiva
Uma indústria petroquímica desenvolveu um sistema de manutenção 
preditiva utilizando técnicas de balanceamento para identificar padrões 
raros de falhas em equipamentos críticos, reduzindo o tempo de 
inatividade em 47%.

Retenção de Clientes
Uma operadora de telecomunicações aplicou custos assimétricos em seu 
modelo de previsão de churn, priorizando a identificação de clientes de alto 
valor em risco de abandono, aumentando a eficácia das campanhas de 
retenção em 28%.



Balanceamento em Aprendizagem Profunda (Deep 
Learning)

Balanceamento de Dados
Assim como em modelos tradicionais, o balanceamento 
prévio dos dados através de técnicas como SMOTE pode 
melhorar significativamente o desempenho de redes 
neurais profundas em tarefas de classificação com 
classes desbalanceadas.

Pesos de Classes
Frameworks como TensorFlow e PyTorch permitem 
especificar pesos para diferentes classes durante o 
treinamento, efetivamente implementando custos 
assimétricos através de parâmetros como class_weight 
ou ponderação personalizada na função de perda.

Funções de Perda Especializadas
Funções como Focal Loss foram desenvolvidas 
especificamente para lidar com desbalanceamento em 
deep learning, atribuindo maior peso aos exemplos 
difíceis de classificar, melhorando o aprendizado em 
datasets desbalanceados.

4 Estratégias de Amostragem
Implementações de batch sampling podem ser ajustadas 
para garantir que cada mini-lote contenha uma 
distribuição equilibrada de classes, mesmo que o 
conjunto completo seja desbalanceado.



Dificuldades Frequentes no Balanceamento

Definição Correta das Classes

Em alguns domínios, a própria definição das classes pode ser 
ambígua ou sujeita a mudanças temporais. Por exemplo, o que 
constitui um comportamento "fraudulento" pode evoluir ao 
longo do tempo, exigindo reavaliação constante da 
classificação.

Recomendação: Trabalhe em estreita colaboração com 
especialistas de domínio para estabelecer definições claras e 
considere a implementação de sistemas de atualização 
periódica de classificações.

Manutenção da Variabilidade

Técnicas de oversampling podem criar exemplos sintéticos que 
não preservam adequadamente a variabilidade natural dos 
dados, especialmente em características categóricas ou em 
distribuições complexas multi-dimensionais.

Recomendação: Utilize variantes de SMOTE específicas para 
dados mistos (SMOTE-NC) ou avalie técnicas baseadas em 
modelos generativos como GANs para preservar melhor a 
estrutura dos dados.

Superar estas dificuldades frequentemente requer uma combinação de conhecimento técnico sobre as técnicas de balanceamento e 
compreensão profunda do domínio de aplicação, destacando a importância da colaboração interdisciplinar em projetos de ciência de 
dados.



Armadilhas e Limitações das Técnicas

Perda de Informação no 
Undersampling
O undersampling aleatório pode 
eliminar exemplos importantes da 
classe majoritária, potencialmente 
perdendo padrões valiosos e 
reduzindo o desempenho do modelo. 
Esta perda é particularmente 
problemática em conjuntos de dados 
pequenos ou quando a classe 
majoritária contém subgrupos 
relevantes.

Overfitting com 
Oversampling
Técnicas como SMOTE podem criar 
exemplos sintéticos muito similares 
aos existentes, levando a overfitting e 
falsa confiança na capacidade de 
generalização do modelo. Este 
problema se manifesta quando o 
modelo performa bem na validação 
mas falha em dados novos.

Ruído Artificial
A geração de exemplos sintéticos em 
regiões inapropriadas do espaço de 
características pode introduzir ruído 
que confunde o algoritmo de 
aprendizado, criando fronteiras de 
decisão artificiais que não refletem a 
verdadeira distribuição dos dados.

Para mitigar estas limitações, é recomendável utilizar técnicas mais sofisticadas como SMOTE+Tomek Links, que combinam 
oversampling com limpeza de fronteiras, ou abordagens de ensemble que reduzem o impacto de decisões individuais de 
balanceamento.



Validação Cruzada Estratificada

Princípio Fundamental
A validação cruzada estratificada garante 
que cada fold mantenha a mesma 
proporção de classes do conjunto de 
dados original, evitando viés nas 
estimativas de desempenho devido à 
variação na distribuição das classes.

Implementação Correta
O balanceamento de dados deve ocorrer 
APÓS a divisão em folds e apenas nos 
dados de treinamento de cada iteração, 
preservando a distribuição real nos dados 
de validação para uma avaliação realista.

Avaliação Robusta
Esta abordagem fornece uma estimativa 
mais confiável do desempenho real do 
modelo em dados novos, especialmente 
importante em conjuntos desbalanceados 
onde a variabilidade entre amostras pode 
ser significativa.

A implementação correta da validação cruzada estratificada é crucial para evitar o otimismo excessivo nas métricas de desempenho, 
um problema comum quando técnicas de balanceamento são aplicadas incorretamente antes da divisão dos dados.

O scikit-learn oferece implementações convenientes como StratifiedKFold e StratifiedShuffleSplit que facilitam a aplicação desta 
metodologia em projetos práticos de ciência de dados.



Interpretação de Resultados com Dados 
Balanceados

Métricas Além da Acurácia
Após o balanceamento, é essencial 
focar em métricas como recall, 
precisão e F1-score, que oferecem 
uma visão mais completa do 
desempenho em cada classe. A 
acurácia isolada pode mascarar 
problemas mesmo após o 
balanceamento.

Análise de Curvas ROC e 
PR
A curva ROC (Receiver Operating 
Characteristic) mostra a relação 
entre taxa de verdadeiros positivos 
e falsos positivos, enquanto a 
curva Precision-Recall é 
particularmente informativa para 
dados desbalanceados, mostrando 
o trade-off entre precisão e recall.

Avaliação em Dados Reais
É fundamental avaliar o modelo 
final em dados não balanceados 
que reflitam a distribuição real do 
problema, para garantir que as 
melhorias observadas durante o 
treinamento se traduzam em 
benefícios práticos.

A interpretação adequada dos resultados requer um entendimento profundo das métricas de avaliação e do contexto específico da 
aplicação. Um modelo bem balanceado deve demonstrar melhorias significativas nas métricas relevantes para o problema em 
questão.



Automatização do Processo

5x
Ganho de Produtividade

Automação de pipelines de balanceamento e 
validação

27%
Melhoria em Métricas

Aumento médio no F1-score com otimização 
automática

8h
Redução de Tempo

Diminuição no tempo de desenvolvimento de 
modelos

A automatização do processo de balanceamento através de pipelines integrados permite testar 
sistematicamente múltiplas combinações de técnicas e parâmetros, identificando a abordagem 
ideal para cada conjunto de dados específico.

Plataformas acadêmicas brasileiras como o LEMONADE (UFMG) e o E-VIEWS (USP) oferecem 
interfaces visuais para a construção de fluxos de trabalho que incorporam técnicas de 
balanceamento, facilitando a aplicação dessas metodologias por pesquisadores e estudantes 
sem necessidade de programação extensiva.



Desafios no Contexto Acadêmico Brasileiro

Limitação de Bases Públicas

O acesso a conjuntos de dados públicos de alta qualidade e 
representativos da realidade brasileira continua sendo um 
desafio significativo para pesquisadores. Muitas bases 
disponíveis internacionalmente não refletem adequadamente os 
contextos e particularidades nacionais.

Iniciativas como o CKAN do governo federal e repositórios de 
universidades têm buscado preencher esta lacuna, mas ainda 
há muito a avançar na disponibilização de dados para pesquisa.

Parcerias Interinstitucionais

A colaboração entre diferentes instituições de pesquisa e entre 
academia e indústria tem se mostrado fundamental para 
superar limitações individuais e promover avanços 
significativos no campo.

Redes de pesquisa como a RNP (Rede Nacional de Ensino e 
Pesquisa) e iniciativas como o Centro de Inteligência Artificial 
(C4AI) da USP têm facilitado essas parcerias, permitindo o 
compartilhamento de recursos, conhecimento e dados entre 
pesquisadores de diferentes regiões.



Avanços Recentes em Pesquisa 
Nacional

GeoSMOTE (UFPE, 2022)
Variante do SMOTE especificamente desenvolvida para dados geoespaciais, 
considerando a correlação espacial na geração de exemplos sintéticos. 
Particularmente relevante para aplicações em sensoriamento remoto e saúde 
pública.

DeepBalance (USP, 2023)
Framework para balanceamento em redes neurais profundas, integrando técnicas 
de balanceamento nas próprias camadas da rede, sem necessidade de pré-
processamento separado dos dados.

AutoBalance (UNICAMP, 2023)
Sistema baseado em meta-aprendizado que seleciona automaticamente a melhor 
técnica de balanceamento para um conjunto de dados específico, baseado em 
suas características estatísticas.

SecSMOTE (UFABC, 2024)
Implementação segura de SMOTE para dados sensíveis, incorporando técnicas de 
privacidade diferencial para garantir que exemplos sintéticos não revelem 
informações confidenciais dos dados originais.



Recursos em Repositórios das Universidades

Bases de Dados
Repositórios como o 
OpenData-USP e o Dataverse-
UFMG oferecem conjuntos de 
dados abertos e 
documentados, incluindo 
bases desbalanceadas reais e 
sintéticas para benchmarking 
de algoritmos.

Código Aberto
Implementações de algoritmos 
e técnicas desenvolvidas por 
pesquisadores brasileiros 
estão disponíveis em 
plataformas como GitHub, 
frequentemente 
acompanhadas de 
documentação em português.

Publicações
Artigos, dissertações e teses 
sobre balanceamento de 
dados podem ser encontrados 
nos repositórios institucionais 
das universidades federais, 
muitos com acesso aberto.

Material Didático
Notas de aula, apresentações e 
notebooks práticos são 
frequentemente 
compartilhados por 
professores e pesquisadores, 
oferecendo recursos valiosos 
para aprendizado.

Estes recursos representam um tesouro de conhecimento e ferramentas para pesquisadores, estudantes e profissionais interessados 
em aprofundar seu entendimento sobre técnicas de balanceamento de dados no contexto brasileiro.



Cursos e Materiais Didáticos das Universidades

As universidades federais brasileiras disponibilizam uma riqueza de materiais didáticos sobre tratamento de dados desbalanceados. 
Cursos como "Aprendizado de Máquina" (IME-USP), "Mineração de Dados" (DCC-UFMG) e "Ciência de Dados" (CMCC-UFABC) incluem 
módulos específicos sobre o tema.

Muitos desses materiais estão disponíveis gratuitamente em plataformas como o e-Disciplinas (USP), o Moodle UFMG e canais 
oficiais no YouTube, permitindo acesso mesmo para estudantes e profissionais não vinculados às instituições.



Participação em Competições de Dados 
Desbalanceados

Olimpíada Brasileira de Ciência 
de Dados
Competição anual organizada pela SBC 
(Sociedade Brasileira de Computação) 
que frequentemente apresenta desafios 
envolvendo dados desbalanceados em 
contextos brasileiros, como saúde pública 
e serviços governamentais.

Kaggle e Competições 
Internacionais
Equipes brasileiras têm se destacado em 
plataformas como Kaggle, aplicando 
técnicas inovadoras de balanceamento 
em desafios como detecção de fraudes e 
diagnóstico médico, elevando a 
visibilidade da pesquisa nacional.

Hackathons Temáticos
Eventos como o "Data Science for Good" e 
hackathons organizados por empresas e 
universidades oferecem oportunidades 
para aplicação prática de técnicas de 
balanceamento em problemas reais e 
relevantes para a sociedade brasileira.

A participação em competições não apenas fornece experiência prática valiosa, mas também promove a inovação através da 
exposição a problemas desafiadores e da oportunidade de aprender com as abordagens de outros competidores.



Uso de Dados Sintéticos: Cuidados Éticos

Limites Legais pela LGPD
A Lei Geral de Proteção de Dados 
(LGPD) estabelece diretrizes claras 
sobre o uso de dados pessoais, 
mesmo em contextos de pesquisa. 
A geração de dados sintéticos deve 
respeitar estes limites, garantindo 
que informações sensíveis não 
sejam expostas ou recriadas de 
forma identificável.

Anonimização Efetiva
Técnicas como SMOTE podem 
inadvertidamente revelar 
características de indivíduos reais 
se aplicadas sem os devidos 
cuidados. É essencial implementar 
métodos robustos de 
anonimização antes da geração de 
exemplos sintéticos.

Privacidade Diferencial
Abordagens avançadas como a 
privacidade diferencial podem ser 
incorporadas aos algoritmos de 
balanceamento, garantindo 
matematicamente que os dados 
sintéticos não comprometam a 
privacidade dos registros originais.

O equilíbrio entre utilidade analítica e proteção da privacidade é um desafio contínuo. Pesquisadores e profissionais devem estar 
atentos às implicações éticas e legais do uso de técnicas de balanceamento, especialmente quando trabalhando com dados 
sensíveis como informações médicas ou financeiras.



Balanceamento em Dados de Texto, Imagem e 
Tempo

Dados Textuais

O balanceamento de corpus textuais apresenta desafios únicos 
devido à alta dimensionalidade e esparsidade. Técnicas como 
TextSMOTE, desenvolvidas na UFRJ, adaptam o conceito de 
SMOTE para espaços de características textuais, gerando 
documentos sintéticos que preservam contexto semântico.

Aplicações incluem classificação de sentimentos em redes 
sociais, detecção de spam e categorização de documentos em 
português, onde o desbalanceamento de classes é comum.

Imagens e Séries Temporais

Para dados de imagem, técnicas de data augmentation (como 
rotações e espelhamentos) são frequentemente combinadas 
com GAN (Generative Adversarial Networks) para criar 
exemplos sintéticos realistas da classe minoritária.

Em séries temporais, métodos como TimeGAN e adaptações do 
SMOTE que preservam a estrutura temporal têm sido 
desenvolvidos em projetos de P&D nas universidades 
brasileiras, especialmente para aplicações em finanças, saúde e 
monitoramento ambiental.



Comparações Entre Abordagens - 
Revisão de Literatura

Técnica Recall Médio Precisão 
Média

F1-Score 
Médio

Desempenho 
Computaciona
l

Random 
Undersamplin
g

0.74 0.68 0.71 Excelente

SMOTE 0.82 0.76 0.79 Bom

ADASYN 0.84 0.75 0.79 Moderado

SMOTE+Tome
k

0.85 0.78 0.81 Baixo

Custos 
Assimétricos

0.88 0.72 0.79 Excelente

Uma meta-análise de 37 estudos publicados por pesquisadores brasileiros entre 2019 e 2024 
revela tendências importantes sobre a eficácia de diferentes técnicas de balanceamento. Os 
custos assimétricos tendem a maximizar o recall, enquanto abordagens híbridas como 
SMOTE+Tomek oferecem o melhor equilíbrio entre precisão e recall.



Benchmarking: O que dizem as principais 
publicações?
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Um benchmark abrangente realizado por um consórcio de universidades federais brasileiras estabeleceu o "Brazilian Imbalanced 
Dataset Repository" (BIDR), contendo 15 datasets padronizados de diferentes domínios como saúde, finanças e texto em português.

Os resultados consolidados indicam que técnicas de ensemble como Balanced Random Forest consistentemente superam métodos 
individuais, enquanto abordagens híbridas como SMOTE+Tomek oferecem o melhor desempenho entre as técnicas não-ensemble. 
Este repositório está disponível para pesquisadores através do portal do CNPq.



Fronteiras de Pesquisa: Balanceamento e 
Aprendizagem Ativa

Seleção 
Informativa
A aprendizagem ativa 
seleciona os exemplos 
mais informativos para 
rotulagem, otimizando 
recursos limitados de 
especialistas. Esta 
abordagem é 
particularmente valiosa 
quando o processo de 
rotulagem é custoso 
ou demorado.

Balanceamento 
Adaptativo
Pesquisadores da 
UFMG desenvolveram 
um framework que 
combina aprendizagem 
ativa com 
balanceamento 
adaptativo, priorizando 
a rotulagem de 
exemplos da classe 
minoritária mais 
informativos para o 
modelo.

Resultados 
Promissores
Experimentos em 
diagnóstico médico 
mostram que esta 
abordagem pode 
reduzir em até 70% a 
necessidade de 
rotulagem, mantendo 
performance 
comparable a um 
modelo treinado com 
todos os dados 
rotulados.

Pesquisas 
Recentes
Trabalhos de 2023-
2024 da UFABC estão 
explorando a 
integração de 
aprendizagem ativa 
com técnicas de 
balanceamento para 
dados multimodais e 
em fluxo contínuo.



Futuro do Tratamento de Dados Desbalanceados

IA Explicável no Balanceamento
Compreensão das decisões de modelos balanceados
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Aprendizado Federado
Balanceamento distribuído preservando privacidade

Meta-aprendizado
Seleção automática das melhores técnicas

Balanceamento Contínuo
Adaptação em tempo real a mudanças de distribuição

O futuro do tratamento de dados desbalanceados está se movendo em direção a abordagens mais inteligentes e adaptativas. A IA 
explicável (XAI) permitirá não apenas balancear os dados, mas compreender como as decisões de classificação são afetadas por 
esse processo, aumentando a confiança e adoção em áreas críticas.

O aprendizado federado surge como uma tendência promissora, permitindo o balanceamento colaborativo entre instituições sem 
compartilhamento direto de dados sensíveis, especialmente relevante em setores como saúde e finanças no contexto da LGPD.



Desafios Atuais Relatados por Pesquisadores das 
Federais

Escalabilidade para 
Grandes Volumes
Pesquisadores da USP e UFMG 
relatam dificuldades em aplicar 
técnicas como SMOTE em 
conjuntos de dados que 
ultrapassam a capacidade de 
memória de servidores 
convencionais. Implementações 
distribuídas como Spark-SMOTE 
estão sendo desenvolvidas, mas 
ainda enfrentam desafios de 
eficiência.

Integração com Sistemas 
Produtivos
A transição de pesquisa acadêmica 
para aplicações em produção 
permanece desafiadora. 
Pesquisadores da UFRJ destacam 
a necessidade de frameworks mais 
robustos para integrar técnicas de 
balanceamento em pipelines de 
produção, considerando latência, 
capacidade de processamento e 
atualização contínua.

Desbalanceamento 
Extremo
Cenários com proporções de 
1:10.000 ou mais extremas, 
comuns em aplicações como 
detecção de fraudes e eventos 
raros, continuam desafiando as 
técnicas atuais. Pesquisadores da 
UNICAMP estão explorando 
abordagens hierárquicas para lidar 
com estes casos.



Desafios em Aplicações de Tempo Real

3
4

Em aplicações de tempo real, como sistemas bancários de detecção de fraudes, o balanceamento de dados precisa ser 
extremamente eficiente e adaptável. Um grande banco brasileiro desenvolveu uma implementação do algoritmo SMOTE que opera em 
janelas temporais de 15 minutos, ajustando continuamente o modelo para responder a novos padrões de fraude.

Similarmente, uma indústria de manufatura implementou um sistema de detecção de falhas que utiliza undersampling dinâmico em 
fluxos contínuos de dados de sensores, garantindo a identificação precoce de anomalias com recursos computacionais limitados na 
borda da rede.

Ajuste Dinâmico
Adaptação contínua a mudanças na 

distribuição dos dados

Latência Crítica
Balanceamento e classificação em 
milissegundos

Volume de Dados
Processamento de milhões de 
transações por minuto

Implementação Otimizada
Algoritmos eficientes para recursos 

limitados



Sugestões de Leituras e Artigos Recentes

Para aprofundar seus conhecimentos, recomendamos diversas publicações recentes de pesquisadores brasileiros. A tese "Técnicas 
Avançadas de Balanceamento para Aprendizado de Máquina em Saúde" (UFMG, 2023) oferece uma revisão abrangente com foco em 
aplicações médicas.

O artigo "SMOTE-BR: Adaptações para Dados Textuais em Português" (JBCS, 2022) apresenta inovações específicas para o contexto 
linguístico brasileiro. A edição especial da revista "Pesquisa Operacional" (2023) sobre ciência de dados inclui múltiplos estudos sobre 
balanceamento em aplicações brasileiras.



Comunidades de Aprendizagem e 
Pesquisa

Grupos de Estudo
Data Science Group (USP) - Encontros 
mensais abertos

Machine Learning Research Group 
(UFMG) - Seminários semanais

Núcleo de Estudos em IA (UFABC) - 
Projetos colaborativos

PyData São Paulo - Comunidade 
focada em ferramentas Python

Eventos Acadêmicos
Simpósio Brasileiro de Inteligência 
Artificial (SBIA)

Escola de Verão em Aprendizado de 
Máquina (UNICAMP)

Workshop de Ciência de Dados para 
Problemas Desbalanceados

Congresso Brasileiro de Automática - 
Trilha de Aprendizado

Webinars e Cursos Online
Série "Dados Desbalanceados na Prática" (UFPE, 2024)

Minicurso "SMOTE e Variantes" (USP, disponível no YouTube)

Desafio de Dados Desbalanceados (hackathon online, anual)

Curso "Métricas Além da Acurácia" (UFRJ, Coursera)



Passos para o Aprendizado Prático e 
Autônomo

Fundamentos Teóricos
Estude os conceitos básicos de classificação, métricas de avaliação e aprenda 
por que o desbalanceamento é problemático através de materiais didáticos das 
universidades federais.

Experimentação Prática
Implemente técnicas básicas como RandomUnderSampler e SMOTE em 
notebooks Python, utilizando datasets públicos como os disponíveis no BIDR 
(Brazilian Imbalanced Dataset Repository).

Projetos Práticos
Desenvolva projetos completos aplicando múltiplas técnicas e comparando 
resultados. Boas opções incluem detecção de fraudes, diagnóstico médico ou 
análise de sentimentos em português.

Participação Comunitária
Junte-se a grupos de estudo, participe de competições e compartilhe seus 
resultados em fóruns como o DataHackers ou grupos PyData locais para receber 
feedback e novas perspectivas.



Conclusão e Próximos Passos

Importância Fundamental
O tratamento adequado de dados 
desbalanceados é essencial para 
construir modelos que funcionem 
no mundo real, especialmente em 
aplicações críticas onde a classe 
minoritária é justamente a mais 
importante.

Aprendizado Contínuo
Este é um campo em constante 
evolução, com novas técnicas e 
abordagens surgindo 
regularmente. Mantenha-se 
atualizado através de comunidades 
acadêmicas e profissionais.

Experimentação Prática
Não existe uma solução única para 
todos os problemas. Experimente 
diferentes técnicas, combine 
abordagens e avalie 
sistematicamente os resultados 
para desenvolver intuição sobre o 
que funciona melhor em cada 
contexto.

Ao dominar as técnicas de tratamento de dados desbalanceados, você estará preparado para enfrentar desafios reais de 
classificação que fazem a diferença em áreas como saúde, segurança e negócios. Este conhecimento é um diferencial valioso no 
mercado de trabalho e uma contribuição importante para o avanço da ciência de dados no Brasil.

Lembre-se: por trás dos algoritmos e técnicas, está o objetivo de resolver problemas reais que impactam vidas. Aplique esse 
conhecimento com responsabilidade e propósito!



Referências complementares
Além das referências listadas acima, recomenda-se consultar os repositórios digitais das principais universidades brasileiras que 
mantêm acervos atualizados de teses, dissertações e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertações da USP (www.teses.usp.br)

Repositório Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

Repositório Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

Repositório Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

Repositório Virtual da UFF (https://app.uff.br/riuff/)

Lume - Repositório Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

Repositório Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avanços mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferências BRACIS, SBIA, 
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

https://app.uff.br/riuff/

