Tratamento de Dados
Desbalanceados: Teoria e ey ‘
Pratica T |

Bem-vindo a esta jornada de aprendizado sobre técnicas essenciais para
tratar dados desbalanceados. Este curso abrangente foi desenvolvido para
capacita-lo com conhecimentos fundamentais e praticos sobre oversampling,
undersampling e custos assimétricos.

Ao longo de nossa exploracgao, vocé descobrira ferramentas poderosas como
SMOTE e técnicas avancadas de balanceamento que transformarao sua
abordagem a classificacao de dados. Prepare-se para expandir seus
horizontes e dominar habilidades que sao extremamente valorizadas no
mercado de ciéncia de dados.




O que sao Dados
Desbalanceados?

Definicdo Exemplos Comuns

Dados desbalanceados ocorrem Cenarios como detecgao de
quando existe uma distribuicao fraudes bancdérias (menos de 1%
desproporcional entre as classes das transacdes sao

em um conjunto de dados. fraudulentas), diagnésticos
Geralmente, uma classe tem meédicos de doencgas raras e
muito mais exemplos que a deteccao de falhas em

outra, criando um desafio equipamentos industriais
significativo para algoritmos de frequentemente apresentam
aprendizado de maquina. dados naturalmente

desbalanceados.

Problemas Resultantes

A desproporc¢ao entre classes pode levar algoritmos a ignorar
completamente a classe minoritaria, priorizando a maioria para
maximizar a acuracia global, resultando em modelos ineficazes para
problemas do mundo real.

Class Distribution



Impactos do Desbalanceamento em Modelos

Negligéncia da Classe Minoritaria

KD Modelos tendem a ignorar padrdes importantes da classe rara

Falsos Negativos Criticos

iH; Em saude e seguranca, falhas de deteccao podem ter consequéncias
graves
Desempenho Real Comprometido
& Alta acuracia mascara problemas fundamentais de

classificagao

O desbalanceamento de classes cria uma ilusao perigosa de bom desempenho. Embora um modelo possa apresentar 99% de

acuracia, este numero esconde sua incapacidade de identificar adequadamente a classe minoritaria, que geralmente é a mais
importante em aplicagdes criticas.

Este problema é particularmente relevante em cenarios onde justamente os casos raros sao 0s mais importantes, como na deteccao
de doencgas graves ou fraudes financeiras.



Métricas Inadequadas em Dados
Desbalanceados

Limitagdes da Acuracia

A Em uma base com 99% de exemplos negativos, um modelo que simplesmente
o
classifica tudo como negativo tera 99% de acuracia sem oferecer valor preditivo
real.

llusdo de Bom Desempenho

D . .
G Modelos podem parecer excelentes nas métricas tradicionais enquanto falham
completamente na detec¢ao da classe rara que realmente importa.

Necessidade de Alternativas

(")\ Em contextos desbalanceados, precisamos abandonar a dependéncia exclusiva
da acuracia e buscar métricas que revelem o verdadeiro desempenho do modelo.

A confianga excessiva na acuracia como métrica principal tem levado muitos projetos de ciéncia
de dados ao fracasso quando aplicados em cenarios reais. E fundamental adotar uma
perspectiva mais ampla na avaliagao de modelos para dados desbalanceados.




A precisdao mede a
proporgao de previsdes
positivas corretas,
enquanto o recall
indica a capacidade do
modelo de encontrar
todos os casos
positivos reais. O
balanceamento dessas
meétricas é essencial.

Média harmonica entre
precisao e recall,
oferecendo uma visao
equilibrada do
desempenho do
modelo, especialmente
util quando as classes
sao desbalanceadas.

Permite visualizar
falsos positivos e
falsos negativos,
revelando onde o
modelo esta falhando
especificamente em

relacdo a cada classe.

ROC Cumve Conncan Comiusttmaning F1-Score F1-5core
Métricas Adequadas para Avaliacao
Precisao e Recall F1-Score Er Matriz de '/ ROC-AUC
Confusao

Analisa o desempenho
do modelo em
diferentes limiares de
classificacgao,
oferecendo uma visao
mais robusta da
capacidade
discriminativa.



Principais Estratégias de Balanceamento

1 Undersampling N Oversampling [@) Custos Assimétricos
Estratégia que reduz a quantidade Técnica que aumenta Método que atribui penalidades
de exemplos da classe maijoritaria, artificialmente o numero de diferentes para erros em cada
tornando a distribuicdo mais exemplos da classe minoritaria, classe durante o treinamento do
equilibrada. Embora possa resultar criando novos dados sintéticos ou modelo, forgando o algoritmo a dar
em perda de informacdes valiosas, duplicando os existentes. SMOTE é mais atencao a classe minoritaria
é eficiente em conjuntos de dados uma das implementacdes mais sem modificar os dados originais.
muito grandes. conhecidas desta abordagem.

Estas estratégias podem ser aplicadas individualmente ou combinadas em abordagens hibridas para alcangar o melhor equilibrio
possivel entre as classes, dependendo das caracteristicas especificas do problema e dos dados disponiveis.



Undersampling: Definicao

Ferramentas Disponiveis

Implementagao Basica A biblioteca imbalanced-learn em Python

Conceito Fuhdamental

Na sua forma mais simples, o oferece implementacdes eficientes como
O undersampling é uma técnica que visa RandomUnderSampler seleciona RandomUnderSampler, NearMiss e
equilibrar as classes através da reducao aleatoriamente um subconjunto da classe =~ TomekLinks, permitindo diferentes
controlada do numero de exemplos da majoritaria para igualar ou aproximar o abordagens para o undersampling.
classe majoritaria, mantendo a classe numero de exemplos da classe
minoritaria intacta. minoritaria.

O undersampling representa uma solucao rapida e direta para o problema de desbalanceamento, especialmente util quando
trabalhamos com conjuntos de dados muito grandes onde a perda de alguns exemplos da classe majoritaria nao compromete
significativamente a capacidade de generalizagao do modelo.



Undersampling: Vantagens e Desvantagens

Vantagens Desvantagens
e Simplicidade de implementacao com bibliotecas modernas e Risco de perda de informacdes importantes da classe
 Redugéo significativa do tempo de processamento e majoritaria
treinamento o Possivel reducao na capacidade de generalizagao do
 Elimina a redundancia potencial na classe majoritaria modelo
« Pode melhorar a performance computacional em datasets e Pode eliminar exemplos raros mas informativos da classe
muito grandes majoritaria

e Nao recomendado para conjuntos de dados ja pequenos

O undersampling representa um compromisso entre velocidade e preservacao de informacao. Em aplicagdes onde temos abundancia
de dados da classe majoritaria e o custo computacional € uma preocupacgao, esta técnica pode oferecer um bom equilibrio,
especialmente quando combinada com métodos inteligentes de selecao de amostras.



Oversampling: Definicao

e~ Geracao
|dentificacéo 5 §
. o cQ Criacao de novos exemplos sintéticos
Anadlise da classe minoritaria para O _
o ~ - (5 baseados nos exemplos reais
identificar padroes e caracteristicas _
existentes
Balanceamento 8y Adicao
Ajuste da proporcao entre classes para ‘|‘ Incorporacao dos novos exemplos
melhorar o aprendizado do modelo sintéticos ao conjunto de treinamento

O oversampling aumenta artificialmente a representacao da classe minoritaria, 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.



Oversampling: Vantagens e Desvantagens

Vantagens Desvantagens

e Preserva toda a informacao original do conjunto de dados e Risco de overfitting devido a repeticao ou semelhanca dos

« Cria novos exemplos que podem melhorar a generalizacdo dados

e Pode introduzir ruido se os exemplos sintéticos nao forem
representativos

e Permite controle sobre o grau de balanceamento desejado

e Especialmente util em conjuntos de dados pequenos e
médios e Aumenta o custo computacional pelo maior volume de

dados

e Pode criar fronteiras de decisao artificiais em espacos de
caracteristicas

O oversampling oferece uma alternativa valiosa quando a preservacao de todos os dados originais é prioritaria. No entanto, é
fundamental aplicar técnicas como validagao cruzada para garantir que o modelo nao esteja simplesmente memorizando os padrdes
sintéticos, mas realmente aprendendo a generalizar para novos dados.



SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technigue)

Variantes Avancadas

Inovagao Tecnica Evolugdes como SMOTE-NC (para

Principio Fundamental Desenvolvido por Chawla et al. em 2002, 0 atributos categdricos) e Borderline-

SMOTE cria exemplos sintéticos através SMOTE revolucionou o tratamento de SMOTE (focado em exemplos préximos a
da interpolagao entre pontos da classe dados desbalanceados ao gerar novos fronteira de decisdo) expandiram a
minoritaria, em vez de simplesmente exemplos que preservam caracteristicas aplicabilidade da técnica para diversos
duplicar registros existentes, o que ajuda importantes da distribuicao original. cenarios.

a evitar overfitting.

O SMOTE se tornou a técnica de referéncia para oversampling em problemas de classificacdo com dados desbalanceados, sendo
amplamente utilizado tanto na academia quanto na industria devido a sua eficacia e facilidade de implementagao através de
bibliotecas como imbalanced-learn.



Algoritmo SMOTE: Passo a Passo

Selecéao de Pontos

@ Para cada exemplo da classe minoritaria, o algoritmo identifica seus k vizinhos mais préximos pertencentes a mesma
classe (normalmente k=5).

Escolha Aleatodria

O L - . . . e , .
2U Um ou mais vizinhos sao selecionados aleatoriamente entre os k identificados, dependendo do nivel de oversampling
desejado.
Interpolacéao
Um novo exemplo sintético é criado ao longo da linha que conecta o exemplo original e o vizinho selecionado, usando
uma interpolacgao linear com fator aleatério entre 0 e 1.
Repeticao
+’ O processo continua até que o numero desejado de exemplos sintéticos seja gerado, balanceando adequadamente as

classes no conjunto de dados.

Esta abordagem sistematica permite criar novos exemplos que sao similares aos existentes, mas ndo idénticos, enriquecendo o
espaco de caracteristicas da classe minoritaria e permitindo que o modelo aprenda padrées mais robustos.



ADASYN: Adaptive Synthetic Sampling

@) Amostragem Adaptativa GP Mapeamento de Densidade 25 Foco em Areas Criticas
ADASYN evolui o conceito do 0 algoritmo calcula um "nivel de Regides onde a classificacao é
SMOTE ao gerar mais exemplos dificuldade" para cada exemplo da mais desafiadora recebem mais
sintéticos nas regides onde os classe minoritaria, baseado na exemplos sintéticos, enquanto
exemplos da classe minoritaria sao proporgcao de exemplos da classe areas ja bem definidas recebem
mais dificeis de aprender, majoritaria em sua vizinhanca, menos, otimizando o processo de
adaptando-se ao grau de criando um mapa de densidade. aprendizado.

dificuldade de classificacao.

O ADASYN representa um avanco significativo sobre o SMOTE tradicional por sua capacidade de distribuir os novos exemplos de
forma inteligente, priorizando as regides do espaco de caracteristicas onde o classificador tem maior dificuldade, resultando em
fronteiras de decisao mais precisas.

Esta abordagem adaptativa tem demonstrado resultados superiores em diversos cenarios, especialmente quando as classes
possuem subgrupos ou distribuicbes complexas no espaco de caracteristicas.



Undersampling com Tomek Links

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

Ao remover estes exemplos potencialmente problematicos, 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 aplicacao de outros
meétodos de balanceamento ou treinamento de modelos.



nek Links

joriithm

1ek Links
didates

Algoritmo Tomek Links: Exemplo
Aplicado

Q

Identificagcdo de Pares

Para cada exemplo da classe minoritaria, o algoritmo encontra seu vizinho mais
proximo. Se este vizinho pertencer a classe maijoritaria, o par é identificado como
um Tomek Link.

Analise de Distancias

O algoritmo confirma que nao existe um terceiro exemplo que esteja mais proximo
de qualquer um dos pontos do par identificado, garantindo que sao realmente os
vizinhos mais proximos um do outro.

Remocéo Seletiva

Os exemplos da classe majoritaria que compdem os Tomek Links sdao removidos
do conjunto de dados, preservando todos os exemplos da classe minoritaria.

Avaliacdo de Resultados

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



Cluster Centroids para Undersampling

Preservacéo da Estrutura

SUbSt'tu'?ao por Centroides Esta abordagem mantém a estrutura

Agrupamento Inteligente Cada cluster identificado é substituido por  fundamental e a distribuicao da classe

Em vez de selecionar exemplos seu centroide (ponto médio), criando um majoritaria, mesmo com a reducgao
aleatoriamente da classe majoritaria, esta  conjunto de representantes que preserva significativa no nimero de exemplos.
técnica aplica algoritmos de clustering a distribuicao geral dos dados originais.

(como K-means) para identificar grupos
naturais dentro da classe majoritaria.

O Cluster Centroids representa uma evolugao sofisticada do undersampling aleatério, minimizando a perda de informacgao ao
preservar a estrutura de distribuicao da classe majoritaria. Esta técnica é particularmente valiosa quando a classe majoritaria possui
subgrupos distintos ou quando a preservacao da variabilidade dos dados € essencial.



Principios de Custos Assimétricos

Fundamento Teodrico

Os custos assimétricos partem do
principio de que diferentes tipos de
erros tém impactos diferentes em
aplicagdes reais. Por exemplo, ndo
diagnosticar um cancer (falso
negativo) é muito mais grave que um

diagnéstico incorreto (falso positivo).

Implementacéo Pratica

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

Compatibilidade

Muitos algoritmos de aprendizado de
maquina como SVM, arvores de
decisao e redes neurais oferecem
parametros para ajustar os pesos das
classes, facilitando a implementacao
desta estratégia.

Os custos assimétricos oferecem uma abordagem elegante para o problema do desbalanceamento, pois nao alteram a distribuicao
original dos dados, apenas ajustam como o modelo aprende a partir deles, incentivando maior atencao a classe minoritaria.



Adjustment de Pesos em Modelos

Algoritmo
SVM
Random Forest

Gradient Boosting

Logistic Regression

Parametro
class_weight
class_weight

scale_pos_weight

class_weight

Valores Tipicos
‘balanced' ou {0:1, 1:10}
‘balanced’, 'balanced_subsample'

sum(negative cases)/sum(positive
cases)

'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 implementacdes convenientes através do parametro class_weight, que pode ser definido
como 'balanced’ para ajuste automatico inversamente proporcional a frequéncia das classes.

Alternativamente, vocé pode especificar manualmente os pesos exatos para cada classe, oferecendo controle preciso sobre o
equilibrio entre falsos positivos e falsos negativos, dependendo das necessidades especificas da sua aplicacao.



Téchicas Baseadas em

BalancedRandomForestClassifier

Modifica o algoritmo Random Forest para
usar amostras balanceadas em cada arvore
individual, combinando os beneficios do
ensemble learning com balanceamento de
classes.

BalancedBaggingClassifier

Estende o algoritmo de bagging tradicional
para trabalhar com conjuntos balanceados,
melhorando a estabilidade e precisao das
previsoes.

(¥

Ensemble

EasyEnsemble

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

RUSBoost

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

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



Pipelines Automatizados para
Balanceamento

Pré-processamento

D{ Limpeza, normalizagao e transformacao de caracteristicas para preparar os
dados.

Balanceamento

NG

Aplicacao automatica das técnicas de undersampling, oversampling ou hibridas.

Modelagem

Treinamento de algoritmos com parametros otimizados para dados balanceados.

Avaliacao

(2

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

As bibliotecas modernas de Python como scikit-learn e imbalanced-learn permitem a criagao 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 validacao.




Exemplo Pratico: Deteccao de Fraudes Bancarias

Analise Inicial

g

Base com apenas 0,2% de transag¢des fraudulentas

-3 Aplicagédo de Técnicas

Undersampling, SMOTE e modelos com pesos ajustados

Avaliacao via F1-Score

Comparacgao de resultados com foco na detecgao de fraudes

Em um cenario real de deteccao de fraudes bancarias, a abordagem tradicional alcancava 99,8% de acuracia, mas identificava apenas
10% das fraudes reais. Apds a implementacao de técnicas de balanceamento, especialmente uma combinacdao de SMOTE com
Random Forest usando pesos ajustados, a taxa de deteccao 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 pratica de um
modelo de classificagcdo em cenarios criticos.



Exemplo Pratico: Diagndstico Médico

0.5% 95%

Prevaléncia Recall Critico
Taxa de ocorréncia da doenca rara na Taxa de detecg¢ao necessaria para aplicacao
populacao clinica

10x

Custo Assimétrico

Penalidade para falsos negativos vs. falsos
positivos

No contexto de diagndstico de doencas raras, o recall (sensibilidade) é frequentemente mais
importante que a precisao, pois o custo de ndo detectar um caso positivo (falso negativo) pode
significar a perda de oportunidade de tratamento precoce.

Um estudo de caso na deteccgao precoce de cancer de pancreas demonstrou que a aplicacao de
custos assimétricos, penalizando 10 vezes mais os falsos negativos que os falsos positivos,
aumentou o recall de 67% para 92%, permitindo a identificacao precoce da doenca em um
estagio onde o tratamento é significativamente mais eficaz.



Estudos de Caso: Pesquisa na USP

SMOTE em Grandes Volumes Metodologia e Resultados

Pesquisadores da Escola Politécnica da USP desenvolveram em O estudo comparou sistematicamente diferentes variantes de
2022 uma implementacao distribuida do algoritmo SMOTE SMOTE (tradicional, Borderline e ADASYN) em conjuntos de
capaz de processar datasets com bilhdes de registros. A dados progressivamente maiores, estabelecendo um
solucao, baseada em Apache Spark, supera as limitagcoes de benchmark valioso para a comunidade cientifica.

memadria das implementacdes tradicionais. _ _
A pesquisa demonstrou que para datasets com mais de 10

Os resultados mostraram um ganho de 18% no F1-score para milhdes de registros, a implementacgao distribuida manteve a
deteccao de anomalias em redes de telecomunicacdes, qualidade do balanceamento enquanto reduziu o tempo de
mantendo um tempo de processamento viavel para aplicagdes processamento em até 75% comparado as implementacgdes

em tempo real. convencionais.



Estudos de Caso: Pesquisa nha UFMG

Sem Balanceamento
Random Undersampling
SMOTE
Borderline-SMOTE

SMOTE + Tomek Links

0 40 80 120

Um projeto de pesquisa do Departamento de Ciéncia da Computacao da UFMG focou na deteccao precoce de cancer de mama
utilizando técnicas avangadas de oversampling. O estudo trabalhou com imagens de mamografia de uma base de dados
desbalanceada, onde apenas 8% dos casos apresentavam malignidade.

A combinagcao de SMOTE com Tomek Links mostrou os melhores resultados, melhorando significativamente a capacidade do modelo
de identificar corretamente lesdes malignas em estagios iniciais, demonstrando o potencial dessas técnicas para aplicagdes médicas
criticas.



Estudos de Caso: Pesquisa na UNICAMP

Previsao de Churn

Pesquisadores da Faculdade de
Engenharia Elétrica e de
Computacao da UNICAMP
desenvolveram um modelo de
arvore de decisao com custos
assimétricos para prever o
abandono de clientes em uma
empresa de telecomunicacoes.

©)

Custos Diferenciados

O estudo atribuiu custos 5 vezes
maiores para falsos negativos
(clientes que abandonariam mas
nao foram identificados) em
comparacao com falsos positivos,
refletindo o custo real de perder um
cliente versus o custo de uma acgao
de retencao.

~

Resultados Impressionantes

O modelo com custos assimétricos
alcangou 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 negdcios, onde
diferentes tipos de erros tém impactos financeiros distintos e mensuraveis.



Estudos de Caso: Pesquisa na UFRJ

Deteccéao de Intrusdes Resultados Comparativos

O Laboratério de Seguranca em Computag¢ao da UFRJ conduziu

Random Undersampling mostrou boa precisdao mas baixa

um estudo comparativo entre técnicas de undersampling e capacidade de generalizacao

oversampling aplicadas a detec¢éo de intrusoes em redes de e SMOTE apresentou melhor equilibrio entre precis&o e recall
computadores. e Abordagens hibridas como SMOTE+Tomek obtiveram os
Utilizando o conjunto de dados NSL-KDD, os pesquisadores melhores resultados

avaliaram o impacto das diferentes estratégias de e A precisdo na detecgdo de ataques raros aumentou de 63%
balanceamento na capacidade de identificar ataques raros e para 88%

especificos, que representavam menos de 2% do trafego total.

Este estudo oferece insights valiosos sobre a eficacia relativa de diferentes técnicas de balanceamento em cenarios de seguranca da
informacao, onde a detecgao precisa de eventos raros é crucial para proteger sistemas criticos.



Estudos de Caso: Pesquisa na UFABC

Contexto Educacional

Pesquisadores do Centro de Matematica, Computacao
e Cognicao da UFABC aplicaram técnicas de adaptive
boosting com ajuste de pesos para prever o risco de
evasao estudantil em cursos superiores.

Resultados Expressivos

A implementacao de AdaBoost com ajuste de pesos
por classe melhorou a detecg¢ao precoce de estudantes
em risco de evasao em 23%, permitindo intervengdes
direcionadas que reduziram a taxa de abandono em
17%.

O

Abordagem Inovadora

O estudo utilizou dados histéricos de 5 anos, com
apenas 12% dos registros representando estudantes
gue abandonaram os cursos, criando um desafio
significativo de desbalanceamento.

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



Estudos de Caso: Pesquisa na UFPE

Analise de Bases Publicas Aplicagao de Técnicas
Selecao e preparacao de conjuntos do @ SMOTE e RandomUnderSampler em
Kaggle 2 diferentes propor¢oes
Documentacéo de Resultados = Avaliacdo Comparativa
Publicacdo e compartilhamento dos 3 Métricas de desempenho antes e
achados depois do balanceamento

Pesquisadores do Centro de Informatica da UFPE realizaram um estudo abrangente utilizando bases publicas do Kaggle para avaliar
sistematicamente o impacto de diferentes técnicas de balanceamento no desempenho de classificadores. Os resultados foram
documentados em um repositorio publico, oferecendo insights valiosos sobre as condi¢des ideais para aplicacao de cada técnica.



Estudos de Caso: Pesquisa na UFABC (Seguranca)

120

80

40 -

Precisao Recall F1-Score AUC
B Antes do Balanceamento [ Apos Balanceamento

Um grupo de pesquisa em seguranca da informacao da UFABC desenvolveu um sistema de deteccao de fraudes em cartdes 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 transagodes fraudulentas. Apds a implementacao do
balanceamento, houve um aumento significativo no recall e no F1-score, com apenas uma pequena reducao na precisao, resultando
em um sistema muito mais eficaz na pratica.



Ferramentas de Software: Python

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

# Importacao dos mddulos

from imblearn.over_sampling import SMOTE

from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import classification_report

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

# Aplicacao 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)

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

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



Visualizacdo da Distribuicdo das Classes com
Python

# Importacao de bibliotecas
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import pandas as pd

import numpy as np

# Visualizacao da distribuicao original
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.countplot(x="target’, data=df)
plt.title('Distribuicao Original das Classes')
plt.xlabel('Classe’)

plt.ylabel('Quantidade’)

plt.show()

# Aplicacao de SMOTE

from imblearn.over_sampling import SMOTE
smote = SMOTE(random_state=42)

X_res, y_res = smote.fit_resample(X, y)

# Visualizacdo apos balanceamento
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.countplot(x=y_res)

plt.title('Distribuicdo das Classes apds SMOTE')
plt.xlabel('Classe’)

plt.ylabel('Quantidade’)

plt.show()

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



Pipeline de Tratamento de Dados Desbalanceados

I

&3

Limpeza e Preparacéo

Tratamento de valores ausentes, remoc¢ao de outliers e normalizagao de caracteristicas para garantir a qualidade dos
dados antes do balanceamento.

Separacéao Estratificada

Divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste preservando a proporgao original das classes, usando
StratifiedKFold para validacao cruzada.

Balanceamento

Aplicacao das técnicas de balanceamento APENAS nos dados de treinamento, preservando a distribuicao real nos
dados de teste.

Modelagem e Avaliacdo

Treinamento do modelo com dados balanceados e avaliagdo com métricas apropriadas nos dados de teste nao
balanceados.

Um pipeline bem estruturado garante a integridade do processo, evitando vazamentos de dados e permitindo uma avaliagao realista
do desempenho do modelo em condi¢bes que refletem o ambiente de producéo.



Critérios para Escolha de Técnica

Tamanho do Dataset

Para conjuntos muito grandes
(milhdes de registros), o
undersampling é
frequentemente mais viavel
computacionalmente,
enquanto para conjuntos
menores, o oversampling ou
técnicas hibridas sé@o
geralmente preferiveis.

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.

i

Sensibilidade aos Erros

Em aplicagdes onde falsos
negativos tém consequéncias
graves (como diagndstico
médico), priorize técnicas que
maximizem o recall, como
oversampling ou custos
assimétricos.

Complexidade do
Problema

Para fronteiras de decisao
complexas, técnicas
avancadas como ADASYN ou
abordagens hibridas como
SMOTE+Tomek tendem a
produzir melhores resultados.



Undersampling: Boas Praticas

Quando Utilizar

Conjuntos de dados muito grandes
(milhdes de registros)

Classe majoritaria com muitos
exemplos redundantes

Restricdes de memdria ou tempo de
processamento

Quando a perda de alguns exemplos
nao compromete o aprendizado

Melhores Praticas

Métodos Avancados

NearMiss: seleciona exemplos da
classe majoritaria mais proximos da
minoritaria

Tomek Links: remove pares ambiguos
nas fronteiras de decisao

Condensed Nearest Neighbor:
preserva apenas exemplos essenciais

Cluster Centroids: substitui grupos por
seus representantes

Combine com validagao cruzada para avaliar a estabilidade

Considere técnicas de ensemble para compensar a perda de informacao

Experimente diferentes niveis de undersampling para encontrar o ideal

Avalie o impacto em multiplas métricas de desempenho

11—y 1)
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Oversampling: Boas Praticas

Cuidados com Overfitting Separacdo Adequada
Amostras sintéticas podem levar a um ajuste Aplique oversampling APENAS apés a divisao
excessivo se nao forem geradas com cuidado. treino/teste para evitar que exemplos
Utilize validagao cruzada para garantir que o sintéticos baseados em dados de teste
modelo generaliza bem para dados novos. contaminem o conjunto de treinamento.
1 2 {}

Ajuste da Taxa

Nem sempre é necessario balancear
completamente as classes. Experimente
diferentes taxas de oversampling para
encontrar o ponto ideal entre balanceamento e
preservacao da distribuicao original.

Técnicas Avancadas

Para problemas complexos, considere
variantes como Borderline-SMOTE, ADASYN ou
técnicas hibridas como SMOTE+Tomek Links
que refinam a qualidade dos exemplos
gerados.



Custos Assimétricos: Quando Aplicar

Aplicagcbes Médicas

Falsos negativos podem custar vidas

Seguranca da Informacéo

Deteccao de ataques raros mas criticos

Manutencéo Industrial

Previsao de falhas em equipamentos caros

Deteccao de Fraudes

Prevencao de perdas financeiras significativas

Os custos assimétricos sao particularmente valiosos em situacdes onde diferentes tipos de erros tém impactos drasticamente
diferentes. Em diagndsticos médicos, por exemplo, ndo identificar uma doenca grave (falso negativo) pode ter consequéncias muito
mais sérias que um falso alerta (falso positivo).

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



Casos Reais na Industria

Fraudes Bancarias

Um grande banco brasileiro implementou um sistema de deteccao de
fraudes baseado em Random Forest com SMOTE, aumentando a
identificacao de transagdes fraudulentas em 32% e reduzindo perdas em
RS 15 milhdes anualmente.

Manutencao Preditiva

Uma industria petroquimica desenvolveu um sistema de manutencgao
preditiva utilizando técnicas de balanceamento para identificar padroes
raros de falhas em equipamentos criticos, reduzindo o tempo de
inatividade em 47%.

Retencédo de Clientes

Uma operadora de telecomunicagdes aplicou custos assimétricos em seu

“  Churn Prediction e Lo L . . . .
Dashboard modelo de previsao de churn, priorizando a identificacao de clientes de alto

valor em risco de abandono, aumentando a eficacia das campanhas de

retencao em 28%.




Balanceamento em Aprendizagem Profunda (Deep
Learning)

< Balanceamento de Dados {Ht Pesos de Classes
Assim como em modelos tradicionais, o balanceamento Frameworks como TensorFlow e PyTorch permitem
prévio dos dados através de técnicas como SMOTE pode especificar pesos para diferentes classes durante o
melhorar significativamente o desempenho de redes treinamento, efetivamente implementando custos
neurais profundas em tarefas de classificacao com assimétricos através de parametros como class_weight
classes desbalanceadas. ou ponderagao personalizada na fung¢ao de perda.

</> Funcgdes de Perda Especializadas 4 Estratégias de Amostragem
Funcdes como Focal Loss foram desenvolvidas Implementacgdes de batch sampling podem ser ajustadas
especificamente para lidar com desbalanceamento em para garantir que cada mini-lote contenha uma
deep learning, atribuindo maior peso aos exemplos distribuicao equilibrada de classes, mesmo que o
dificeis de classificar, melhorando o aprendizado em conjunto completo seja desbalanceado.

datasets desbalanceados.



Dificuldades Frequentes no Balanceamento

Definicdo Correta das Classes Manutenc¢édo da Variabilidade

Em alguns dominios, a propria definicdo das classes pode ser Técnicas de oversampling podem criar exemplos sintéticos que
ambigua ou sujeita a mudancgas temporais. Por exemplo, o que nao preservam adequadamente a variabilidade natural dos
constitui um comportamento "fraudulento’ pode evoluir ao dados, especialmente em caracteristicas categdricas ou em
longo do tempo, exigindo reavaliacdo constante da distribuicdes complexas multi-dimensionais.

classificagao.
Recomendacao: Utilize variantes de SMOTE especificas para

Recomendacéao: Trabalhe em estreita colaboragao com dados mistos (SMOTE-NC) ou avalie técnicas baseadas em
especialistas de dominio para estabelecer defini¢oes claras e modelos generativos como GANSs para preservar melhor a
considere a implementacao de sistemas de atualizacéo estrutura dos dados.

periddica de classificagoes.

Superar estas dificuldades frequentemente requer uma combinagéao de conhecimento técnico sobre as técnicas de balanceamento e
compreensao profunda do dominio de aplicacao, destacando a importancia da colaboragao interdisciplinar em projetos de ciéncia de
dados.



Armadilhas e Limitacdes das Técnicas

Perda de Informacéo no
Undersampling

O undersampling aleatorio pode
eliminar exemplos importantes da
classe majoritaria, potencialmente
perdendo padrdes valiosos e
reduzindo o desempenho do modelo.
Esta perda é particularmente
problematica em conjuntos de dados
pequenos ou quando a classe
majoritaria contém subgrupos
relevantes.

Overfitting com
Oversampling

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

Ruido Artificial

A geracao de exemplos sintéticos em
regides inapropriadas do espaco de
caracteristicas pode introduzir ruido
que confunde o algoritmo de
aprendizado, criando fronteiras de
decisao artificiais que nao refletem a
verdadeira distribuicao dos dados.

Para mitigar estas limitagoes, € recomendavel utilizar técnicas mais sofisticadas como SMOTE+Tomek Links, que combinam
oversampling com limpeza de fronteiras, ou abordagens de ensemble que reduzem o impacto de decisdes individuais de
balanceamento.



Validacdo Cruzada Estratificada

Avaliacdo Robusta

Implementagao Correta Esta abordagem fornece uma estimativa

Principio Fundamental

O balanceamento de dados deve ocorrer mais confiavel do desempenho real do
A validacao cruzada estratificada garante APOS a divisdo em folds e apenas nos modelo em dados novos, especialmente
que cada fold mantenha a mesma dados de treinamento de cada iteracao, importante em conjuntos desbalanceados
proporcao de classes do conjunto de preservando a distribuicdo real nos dados  onde a variabilidade entre amostras pode
dados original, evitando viés nas de validacao para uma avaliacao realista. ser significativa.

estimativas de desempenho devido a
variacao na distribuicdo das classes.

A implementacgao correta da validagao cruzada estratificada é crucial para evitar o otimismo excessivo nas métricas de desempenho,
um problema comum quando técnicas de balanceamento sao aplicadas incorretamente antes da divisao dos dados.

O scikit-learn oferece implementag¢des convenientes como StratifiedKFold e StratifiedShuffleSplit que facilitam a aplicacao desta
metodologia em projetos praticos de ciéncia de dados.



Interpretacado de Resultados com Dados
Balanceados

|~ Meétricas Além da Acurdcia TR Analise de Curvas ROC e &6 Avaliagdo em Dados Reais

Apds o balanceamento, é essencial
focar em métricas como recall,
precisao e F1-score, que oferecem
uma visao mais completa do
desempenho em cada classe. A
acuracia isolada pode mascarar
problemas mesmo apdés o
balanceamento.

PR

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

E fundamental avaliar o modelo
final em dados nao balanceados
que reflitam a distribuicao real do
problema, para garantir que as
melhorias observadas durante o
treinamento se traduzam em
beneficios praticos.

A interpretacao adequada dos resultados requer um entendimento profundo das métricas de avaliagao e do contexto especifico da
aplicacdo. Um modelo bem balanceado deve demonstrar melhorias significativas nas métricas relevantes para o problema em
questao.



Automatizagcao do Processo

5% 2 7%

Ganho de Produtividade Melhoria em Métricas
Automacao de pipelines de balanceamento e Aumento médio no F1-score com otimizagao
validacao automatica

Imbalanced data
data handing

8h

Reducédo de Tempo

Diminuicao no tempo de desenvolvimento de
modelos

A automatizagao do processo de balanceamento através de pipelines integrados permite testar
sistematicamente multiplas combinag¢des de técnicas e parametros, identificando a abordagem
ideal para cada conjunto de dados especifico.

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




Desafios ho Contexto Académico Brasileiro

Limitacdo de Bases Publicas

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

Iniciativas como o CKAN do governo federal e repositérios de
universidades tém buscado preencher esta lacuna, mas ainda
ha muito a avancgar na disponibilizagdo de dados para pesquisa.

Parcerias Interinstitucionais

A colaboracgao entre diferentes instituicdes de pesquisa e entre
academia e industria tem se mostrado fundamental para
superar limitagdes individuais e promover avangos
significativos no campo.

Redes de pesquisa como a RNP (Rede Nacional de Ensino e
Pesquisa) e iniciativas como o Centro de Inteligéncia Artificial
(C4Al) da USP tém facilitado essas parcerias, permitindo o
compartilhamento de recursos, conhecimento e dados entre
pesquisadores de diferentes regides.



Avancos Recentes em Pesquisa
Nacional

3rS: Sfsona 233560

A GeoSMOTE (UFPE, 2022) 8

Variante do SMOTE especificamente desenvolvida para dados geoespaciais, f’
considerando a correlagao espacial na geracao de exemplos sintéticos.
Particularmente relevante para aplicagbes em sensoriamento remoto e saude
publica.

&5 DeepBalance (USP, 2023)

Framework para balanceamento em redes neurais profundas, integrando técnicas
de balanceamento nas préoprias camadas da rede, sem necessidade de pré-
processamento separado dos dados.

D AutoBalance (UNICAMP, 2023)

Sistema baseado em meta-aprendizado que seleciona automaticamente a melhor
técnica de balanceamento para um conjunto de dados especifico, baseado em
suas caracteristicas estatisticas.

D SecSMOTE (UFABC, 2024)

Implementacao segura de SMOTE para dados sensiveis, incorporando técnicas de
privacidade diferencial para garantir que exemplos sintéticos nao revelem
informacdes confidenciais dos dados originais.




Recursos em Repositdrios das Universidades

(

Bases de Dados

Repositorios 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.

Cddigo Aberto

Implementacgdes de algoritmos
e técnicas desenvolvidas por
pesquisadores brasileiros
estao disponiveis em
plataformas como GitHub,
frequentemente
acompanhadas de
documentagcado em portugués.

-

Publicagbes

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

Material Didatico

Notas de aula, apresentagoes e
notebooks praticos sao
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 Didaticos das Universidades
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As universidades federais brasileiras disponibilizam uma riqueza de materiais didaticos sobre tratamento de dados desbalanceados.
Cursos como "Aprendizado de Maquina" (IME-USP), "Mineragao de Dados" (DCC-UFMG) e "Ciéncia de Dados" (CMCC-UFABC) incluem

modulos especificos sobre o tema.

Muitos desses materiais estado disponiveis gratuitamente em plataformas como o e-Disciplinas (USP), o Moodle UFMG e canais
oficiais no YouTube, permitindo acesso mesmo para estudantes e profissionais nao vinculados as instituicdes.



Participacao em Competicées de Dados
Desbalanceados

Hackathons Tematicos

Kaggle e Competlgoes Eventos como o "Data Science for Good" e

Olimpiada Brasileira de Ciéncia Internacionais hackathons organizados por empresas e
de Dados Equipes brasileiras tém se destacado em universidades oferecem oportunidades
Competicao anual organizada pela SBC plataformas como Kaggle, aplicando para aplicagéo pratica de técnicas de
(Sociedade Brasileira de Computacao) técnicas inovadoras de balanceamento balanceamento em problemas reais e
que frequentemente apresenta desafios em desafios como detecg¢ao de fraudes e relevantes para a sociedade brasileira.
envolvendo dados desbalanceados em diagnostico médico, elevando a

contextos brasileiros, como saude publica  visibilidade da pesquisa nacional.
e servigcos governamentais.

A participacao em competi¢coes ndo apenas fornece experiéncia pratica valiosa, mas também promove a inovagao através da
exposicao a problemas desafiadores e da oportunidade de aprender com as abordagens de outros competidores.



Uso de Dados Sintéticos: Cuidados Eticos

NG

Limites Legais pela LGPD

A Lei Geral de Protecao de Dados
(LGPD) estabelece diretrizes claras
sobre o uso de dados pessoais,
mesmo em contextos de pesquisa.
A geracao de dados sintéticos deve
respeitar estes limites, garantindo
que informacgdes sensiveis nao
sejam expostas ou recriadas de
forma identificavel.

Anonimizacéo Efetiva

Técnicas como SMOTE podem
inadvertidamente revelar
caracteristicas de individuos reais
se aplicadas sem os devidos
cuidados. E essencial implementar
métodos robustos de
anonimizacao antes da geragao de
exemplos sintéticos.

D

Privacidade Diferencial

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

O equilibrio entre utilidade analitica e protecao da privacidade é um desafio continuo. Pesquisadores e profissionais devem estar
atentos as implicagoes éticas e legais do uso de técnicas de balanceamento, especialmente quando trabalhando com dados
sensiveis como informag¢des médicas ou financeiras.



Balanceamento em Dados de Texto, Imagem e

Tempo

Dados Textuais

O balanceamento de corpus textuais apresenta desafios uUnicos
devido a alta dimensionalidade e esparsidade. Técnicas como
TextSMOTE, desenvolvidas na UFRJ, adaptam o conceito de
SMOTE para espacos de caracteristicas textuais, gerando
documentos sintéticos que preservam contexto semantico.

Aplicagdes incluem classificagao de sentimentos em redes
sociais, detec¢cao de spam e categorizagdao de documentos em
portugués, onde o desbalanceamento de classes € comum.

Imagens e Séries Temporais

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

Em séries temporais, métodos como TimeGAN e adaptagdes do
SMOTE que preservam a estrutura temporal tém sido
desenvolvidos em projetos de P&D nas universidades
brasileiras, especialmente para aplicacdes em financas, saude e
monitoramento ambiental.



Comparacgdes Entre Abordagens -
Revisdo de Literatura
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Assimétricos

Uma meta-analise de 37 estudos publicados por pesquisadores brasileiros entre 2019 e 2024
revela tendéncias importantes sobre a eficacia de diferentes técnicas de balanceamento. Os
custos assimétricos tendem a maximizar o recall, enquanto abordagens hibridas como
SMOTE+Tomek oferecem o melhor equilibrio entre precisao e recall.




Benchmarking: O que dizem as principais
publicagcdes?
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Balanceamento  Undersampling (BalancedRF)

Um benchmark abrangente realizado por um consorcio de universidades federais brasileiras estabeleceu o "Brazilian Imbalanced
Dataset Repository" (BIDR), contendo 15 datasets padronizados de diferentes dominios como saude, financas e texto em portugués.

Os resultados consolidados indicam que técnicas de ensemble como Balanced Random Forest consistentemente superam métodos
individuais, enquanto abordagens hibridas como SMOTE+Tomek oferecem o melhor desempenho entre as técnicas ndao-ensemble.
Este repositorio esta disponivel para pesquisadores através do portal do CNPq.



Selecéao
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
minoritaria mais
informativos para o
modelo.

Fronteiras de Pesquisa: Balanceamento e
Aprendizagem Ativa

Resultados
Promissores

Experimentos em
diagndstico 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 estao
explorando a
integracao de
aprendizagem ativa
com técnicas de
balanceamento para
dados multimodais e
em fluxo continuo.



Futuro do Tratamento de Dados Desbalanceados

IA Explicavel no Balanceamento

° Compreensao das decisdes de modelos balanceados

Aprendizado Federado

Balanceamento distribuido preservando privacidade

Meta-aprendizado

Selecdo automatica das melhores técnicas

Balanceamento Continuo

Adaptacao em tempo real a mudancas de distribuicao

O futuro do tratamento de dados desbalanceados esta se movendo em dire¢cdo a abordagens mais inteligentes e adaptativas. A IA
explicavel (XAl) permitira ndo apenas balancear os dados, mas compreender como as decisdes de classificagdo sdo afetadas por
esse processo, aumentando a confianca e adocao em areas criticas.

O aprendizado federado surge como uma tendéncia promissora, permitindo o balanceamento colaborativo entre instituicoes sem
compartilhamento direto de dados sensiveis, especialmente relevante em setores como saude e finangas no contexto da LGPD.



Desafios Atuais Relatados por Pesquisadores das
Federais

G

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
memoria de servidores
convencionais. Implementacdes
distribuidas como Spark-SMOTE
estdo sendo desenvolvidas, mas
ainda enfrentam desafios de
eficiéncia.

Integracdo com Sistemas
Produtivos

A transicao de pesquisa académica
para aplicagdes em producao
permanece desafiadora.
Pesquisadores da UFRJ destacam
a necessidade de frameworks mais
robustos para integrar técnicas de
balanceamento em pipelines de
producao, considerando laténcia,
capacidade de processamento e
atualizagao continua.

Iy
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Desbalanceamento
Extremo

Cenarios com propor¢des de
1:10.000 ou mais extremas,
comuns em aplicagcdes como
deteccao de fraudes e eventos
raros, continuam desafiando as
técnicas atuais. Pesquisadores da
UNICAMP estao explorando
abordagens hierarquicas para lidar
com estes casos.



Desafios em Aplicagcées de Tempo Real

Ajuste Dinamico Laténcia Critica
Adaptacao continua a mudancgas na Balanceamento e classificagdo em
distribuicdo dos dados @ milissegundos
Implementacédo Otimizada 4 Volume de Dados
Algoritmos eficientes para recursos 3 Processamento de milhdes de
limitados transagdes por minuto

Em aplicacdes de tempo real, como sistemas bancarios de detec¢ao de fraudes, o balanceamento de dados precisa ser
extremamente eficiente e adaptavel. Um grande banco brasileiro desenvolveu uma implementacao do algoritmo SMOTE que opera em
janelas temporais de 15 minutos, ajustando continuamente o modelo para responder a novos padroes de fraude.

Similarmente, uma industria de manufatura implementou um sistema de detecgéo de falhas que utiliza undersampling dinédmico em
fluxos continuos de dados de sensores, garantindo a identificacdo precoce de anomalias com recursos computacionais limitados na
borda da rede.



Sugestdes de Leituras e Artigos Recentes
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Para aprofundar seus conhecimentos, recomendamos diversas publicagdes recentes de pesquisadores brasileiros. A tese "Técnicas
Avancadas de Balanceamento para Aprendizado de Mdquina em Saude" (UFMG, 2023) oferece uma revisdo abrangente com foco em
aplicagcdes médicas.

O artigo "SMOTE-BR: Adaptacdes para Dados Textuais em Portugués” (JBCS, 2022) apresenta inovacdes especificas para o contexto
linguistico brasileiro. A edicao especial da revista "Pesquisa Operacional" (2023) sobre ciéncia de dados inclui multiplos estudos sobre
balanceamento em aplicagdes brasileiras.



Comunidades de Aprendizagem e
Pesquisa

Grupos de Estudo Eventos Académicos

e Data Science Group (USP) - Encontros o Simpdsio Brasileiro de Inteligéncia
mensais abertos Artificial (SBIA)

e Machine Learning Research Group e Escola de Verao em Aprendizado de
(UFMG) - Semindrios semanais Mdquina (UNICAMP)

e Ndcleo de Estudos em IA (UFABC) - o Workshop de Ciéncia de Dados para
Projetos colaborativos Problemas Desbalanceados

e PyData Sao Paulo - Comunidade o Congresso Brasileiro de Automatica -
focada em ferramentas Python Trilha de Aprendizado

Webinars e Cursos Online

e Série "Dados Desbalanceados na Pratica" (UFPE, 2024)
Minicurso "SMOTE e Variantes" (USP, disponivel no YouTube)

Desafio de Dados Desbalanceados (hackathon online, anual)

e Curso "Métricas Além da Acuracia" (UFRJ, Coursera)
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Fundamentos Tedricos

Estude os conceitos basicos de classificagao, métricas de avaliagao e aprenda
por que o desbalanceamento é problematico através de materiais didaticos das
universidades federais.

Experimentacéo Pratica

Implemente técnicas basicas como RandomUnderSampler e SMOTE em
notebooks Python, utilizando datasets publicos como os disponiveis no BIDR
(Brazilian Imbalanced Dataset Repository).

Projetos Praticos

Desenvolva projetos completos aplicando multiplas técnicas e comparando
resultados. Boas op¢des incluem deteccgao de fraudes, diagndstico médico ou
analise de sentimentos em portugués.

Participacdo Comunitaria

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



Conclusao e Proximos Passos

¢ Importancia Fundamental

O tratamento adequado de dados
desbalanceados é essencial para
construir modelos que funcionem
no mundo real, especialmente em
aplicagdes criticas onde a classe
minoritaria é justamente a mais
importante.

=

Aprendizado Continuo

Este € um campo em constante
evolugdo, com novas técnicas e
abordagens surgindo
regularmente. Mantenha-se
atualizado através de comunidades
académicas e profissionais.
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Experimentacéo Pratica

Nao existe uma solucéo unica para
todos os problemas. Experimente
diferentes técnicas, combine
abordagens e avalie
sistematicamente os resultados
para desenvolver intuicao sobre o
que funciona melhor em cada
contexto.

Ao dominar as técnicas de tratamento de dados desbalanceados, vocé estara preparado para enfrentar desafios reais de
classificagao que fazem a diferenca em areas como saude, seguranca e negocios. Este conhecimento é um diferencial valioso no

mercado de trabalho e uma contribui¢ao importante para o avanco da ciéncia de dados no Brasil.

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



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertacoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

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

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)
e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)
e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

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