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RESUMO

Lidar com dados extremamente desbalanceados em tarefas de classificagdo binaria
representa um desafio recorrente em diversos dominios, pois a baixa prevaléncia da classe
minoritaria (<1%) compromete a confiabilidade e o desempenho preditivo dos modelos.
Embora a literatura apresente um numero expressivo de estudos sobre o
desbalanceamento, o cenario de desbalanceamento extremo ainda carece de investigacoes
aprofundadas. Nesse contexto, esta tese desenvolveu duas frentes complementares de
pesquisa. Na primeira, foi conduzida uma Revisao Sistematica da Literatura (RSL), seguindo
rigoroso protocolo de selecdo e qualidade, a partir da qual 22 estudos primarios foram
analisados em 52 bases de dados. Os resultados indicaram que abordagens combinadas
apresentam desempenho superior em diversos cenarios, destacando-se técnicas de
sobreamostragem (oversampling) associadas a ensembles, em especial a combinagado de
Floresta Aleatéria (Random Forest — RF) com métodos derivados da Técnica de
Sobreamostragem de Minorias Sintéticas (Synthetic Minority Oversampling Technique —
SMOTE). Na segunda frente, propde-se uma abordagem inovadora baseada em Design de
Experimentos (DoE) para geracdo de conjuntos de dados sintéticos em condigbes de
desequilibrio extremo. A estrutura permite a manipulagao controlada de seis fatores criticos
(dimensionalidade, tamanho da amostra, razao de desbalanceamento, tipo de funcao de
resposta, limiar de decisdo e variabilidade do erro), possibilitando experimentagao
sistematica e replicavel. Experimentos realizados com Random Forest combinado ao
SMOTE evidenciaram a utilidade da estrutura para analisar o impacto de fatores e
interacdes, sendo identificada, por meio de Analise de Variancia (ANOVA), a relevancia da
dimensionalidade e da variabilidade do erro no comportamento do classificador. Assim, os
achados da Revisao Sistematica da Literatura e a estrutura experimental proposta
contribuem de forma integrada para o avango do conhecimento e para o desenvolvimento de
métodos mais robustos em cenarios de classificagcdo binaria sob desbalanceamento
extremo.

Palavras-chave: Desbalanceamento Extremo de Classes, Classificacdo Binaria, Revisao
Sistematica da Literatura (RSL), Geracdo de Dados Sintéticos, Design de Experimentos
(DoE).



ABSTRACT

Handling extremely imbalanced data in binary classification tasks represents a recurring
challenge across multiple domains, as the very low prevalence of the minority class (<1%)
compromises both predictive performance and model reliability. Although the literature
presents a considerable number of studies on class imbalance, the scenario of extreme
imbalance still requires further in-depth investigation. In this context, this thesis developed
two complementary research fronts. First, a Systematic Literature Review (SLR) was
conducted following a rigorous protocol of selection and quality criteria, through which 22
primary experimental studies were analyzed across 52 datasets. The results indicated that
combined approaches achieve superior performance in several scenarios, with particular
emphasis on oversampling techniques associated with ensembles, especially the
combination of Random Forest (RF) with methods derived from the Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE). Second, we propose an innovative approach based on
Design of Experiments (DOE) for generating synthetic datasets under extreme class
imbalance conditions. The framework enables the controlled manipulation of six critical
factors (feature dimensionality, sample size, imbalance ratio, response function type,
decision threshold, and error variability), allowing systematic and replicable experimentation.
Experiments conducted with Random Forest combined with SMOTE demonstrated the
usefulness of the framework in analyzing the impact of main effects and interactions, with
Analysis of Variance (ANOVA) identifying the relevance of feature dimensionality and error
variability to classifier behavior. Altogether, the findings from the Systematic Literature
Review and the proposed experimental framework contribute in an integrated manner to
advancing knowledge and fostering the development of more robust methods for binary
classification under extreme imbalance scenarios.

Keywords: Extremely Class Imbalance, Binary Classification, Systematic Literature Review
(SLR), Synthetic Data Generation, Design of Experiments (DoE).
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1 INTRODUGAO

Os estudos em Inteligéncia Artificial ou Artificial Intelligence tém crescido
consideravelmente nos ultimos dez anos. A Aprendizagem de Maquina ou Machine Learning
€ provavelmente o ramo mais popular em Inteligéncia Artificial até o momento. A maioria dos
sistemas que utilizam métodos de Aprendizagem de Maquina os utiliza para realizar analises
preditivas (BOKONDA; OUAZZANI-TOUHAMI; SOUISSI, 2020). Essas abordagens podem
auxiliar em problemas de tomada de decisdo em diversas areas do conhecimento, como
medicina, engenharia, economia, educagao, entre outras. Por exemplo, a Aprendizagem de
Maquina pode ser usada para diagnosticar doengas, otimizar processos, prever demandas,
personalizar servigos, etc. De acordo com um relatério da plataforma global de dados e
Business Intelligence Statista, o tamanho do mercado global de aplicagbes que fazem uso
de Aprendizagem de Maquina era de cerca de 140 bilhdes de ddlares americanos em 2021
e devera crescer para quase dois trilhdes de dolares americanos até 2030
(THORMUNDSSON, 2023).

Por meio da analise de grandes volumes de dados, os algoritmos de Aprendizagem
de Maquina sao capazes de identificar padroes e realizar previsbes com alta precisio. Isso
permite tomadas de decisdo mais embasadas e eficientes, otimizando seus processos e
obtendo melhores resultados. Todavia para se obter resultados significativos é necessario
um bom entendimento do problema a ser resolvido, além de dados de qualidade e um
processo adequado de treinamento dos modelos.

A Classificacdo é uma parte importante da Aprendizagem de Maquina e
consideraveis progressos foram feitos em algoritmos e aplicagbes relacionados. A
Classificagdo permite que as maquinas identifiquem e organizem dados de acordo com
critérios pré-definidos. Com a evolugao da tecnologia, aprimoramentos continuos tém sido
feitos para melhorar a precisao e eficiéncia dos Algoritmos de Classificagao, tornando-os
cada vez mais importantes para o sucesso de aplicagdes nas mais diversas areas (WU;
ZHANG; HU, 2020).

No entanto, a Classificacao Binaria € uma das sub areas de estudos mais frequentes
em problemas de Aprendizagem de Maquina. Com pesquisas e aplicacbes em varios
dominios, tem contribuido para importantes avangos em muitas areas do conhecimento
(CANBEK et al., 2017). Esse tipo de classificagao é utilizado para separar dados em duas
categorias distintas, o que é extremamente util em diversos cenarios do mundo real. A
Classificacdo Binaria € um processo complexo que envolve a selecdo cuidadosa de

variaveis e algoritmos para obter resultados precisos e confiaveis. E importante ressaltar que



a escolha adequada das variaveis e algoritmos pode afetar significativamente a precisdo dos
modelos de Classificagao Binaria.

Entretanto, muitas aplicagbes do mundo real com grandes volumes de dados
envolvem bases de dados desbalanceadas, o que pode representar um desafio relevante
para os algoritmos de Aprendizagem de Maquina (ZHU et al., 2022).

De acordo com Datar e Garg (2019), o problema de bases de dados desbalanceadas
pode ser entendido pelo desbalanceamento de classes que consiste na dificuldade
associada aos dados que possuem uma grande maioria de registros pertencentes a uma
Unica classe (majoritaria) em detrimento a outra (minoritaria).

O desbalanceamento de classes pode levar a problemas como viés nos resultados,
dificuldade em identificar corretamente as classes minoritarias e menor acuracia geral do
modelo de classificagao.

Neste cenario, lidar com problemas de desbalanceamento de classes tem sido
amplamente abordado em varias areas de pesquisa, como por exemplo em modelos de
diagnéstico de falhas em bases de dados industriais (REN, Z. et al., 2022). E importante,
portanto, que as abordagens de Aprendizagem de Maquina estejam preparadas para lidar
com esse tipo de situagdo empregando técnicas especificas para lidar com bases de dados
desbalanceadas. De tal modo, sera possivel melhorar a precisdo e a confiabilidade dos
modelos em contextos reais.

O desbalanceamento das bases de dados pode ser categorizado de acordo com a
propor¢cdo da Classe Minoritaria, como demonstrado na Tabela 1. Este critério de
classificacdo é fundamental para compreender a gravidade do desequilibrio entre as classes
e para orientar a escolha das estratégias de balanceamento mais adequadas. A analise da
proporcdo da Classe Minoritaria permite identificar se o desbalanceamento é suave,
moderado ou extremo, sendo esta ultima a categoria de interesse desta pesquisa. Esta
abordagem classificatéria é essencial para garantir que as técnicas de balanceamento sejam
aplicadas de forma precisa e eficaz, visando aprimorar o desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina e minimizar o viés introduzido pelo desbalanceamento. Dessa
forma, a compreensido do nivel de desbalanceamento das bases de dados é um passo
crucial na busca por solugbes que promovam a equidade e a precisdo nas analises e
previsdes realizadas a partir desses dados. O desbalanceamento das bases também pode
ser representado pelo termo Imbalance Ratio (IR), de acordo com a notagdo de Zhu, T. et al.
(2022):

IR = (#majority class samples) (1 )
~ (#minority class samples)




Tabela 1 - Niveis de desbalanceamento.

Nivel de desbalanceamento Proporcao da Classe Minoritaria
Suave 20-40% do conjunto de dados
Moderado 1-20% do conjunto de dados
Extremo <1% do conjunto de dados

Fonte: Google for Developers (2025).

Por exemplo, uma base de dados com 5000 registros, sendo 45 registros
pertencentes a classe minoritaria e 4955 a classe majoritaria, tem uma proporgéo de 0,9%
de desbalanceamento e um IR = 110,11 respectivamente.

Todavia € possivel encontrar alguns estudos que abordam dados com
desbalanceamento Moderado e Suave como se fossem Extremos. Uma hipétese para este
problema é que os niveis de desbalanceamento ainda nao estdo bem padronizados e
difundidos na literatura, o que pode dificultar as buscas por abordagens mais precisas e
eficientes para lidar com esse problema.

Neste trabalho, realizamos uma analise e comparamos a literatura existente em
relacdo as abordagens que lidam com este problema em estudos primarios para identificar
lacunas na pesquisa e sugerir diregoes para trabalhos futuros. Classificamos as abordagens
em cada um dos estudos revisados em: técnicas de pré-processamento, classificadores e
ensembles e avaliamos o desempenho através dos valores das meétricas obtidas pelos
experimentos. Na sequéncia, um experimento planejado e controlado foi conduzido com
base nos principais achados da RSL com o objetivo de validar na pratica as abordagens
previamente levantadas.

A estrutura deste trabalho segue a seguinte organizacdo: O Capitulo 1 introduz o
assunto, esclarece os objetivos de pesquisa e seus aspectos relevantes. O Capitulo 2
apresenta a Fundamentacdo Teédrica desenvolvida a partir de um protocolo de Reviséo
Sistematica da Literatura (RSL). O Capitulo 3 apresenta as aplicacbes experimentais
desenvolvidas com base nos principais achados das RSL e propde uma abordagem para
geracado de dados sintéticos. O Capitulo 4 traz uma andlise dos resultados e conclui o
trabalho resumindo as contribui¢des da pesquisa e fornecendo sugestbées para trabalhos

futuros.



1.1 Objetivos

1.1.1 Tese

Muitos dos problemas de classificacdo do mundo real apresentam caracteristicas
extremamente desbalanceadas em seus objetos de estudo. De tal modo, encontrar quais os
aspectos sdo mais relevantes auxiliara pesquisas futuras a prever eventos com a diminuigéao
de falsos positivos e falsos negativos. Esta tese tem como pressuposto demonstrar que
problemas de classificagao binaria em bases extremamente desbalanceadas necessitam de

abordagens adequadas para a obtencdo de melhores resultados.
1.1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € consolidar e sintetizar o conhecimento existente
sobre classificagcao binaria em bases de dados extremamente desbalanceadas e propor um
framework experimental baseado em DoE para geracao e analise de bases sintéticas. Onde,
este framework permitira avaliar de forma controlada os fatores que impactam no

desempenho de técnicas de classificagao em cenarios de dados altamente desbalanceados.

1.1.3 Objetivos Especificos

Com vistas a alcangar o objetivo geral, este trabalho se desdobrara nos seguinte
objetivos especificos, que podem ser entendidos como entregas principais deste projeto de

pesquisa (tese):

i. Revisar a literatura existente contendo apenas estudos primarios sobre
classificacdo binaria em bases de dados extremamente desbalanceadas através de
um protocolo estruturado de Revisédo Sistematica da Literatura (RSL).

ii. Catalogar os achados metodolégicos e quantitativos da RSL em um banco de
dados.

iii. Projetar e implementar um processo controlado para geracédo de dados sintéticos
extremamente desbalanceados por meio de Planejamento de Experimentos.

iv. Conduzir um experimento guiado pelos resultados RSL (abordagens e métricas)

tendo como objeto de estudo as bases de dados sintéticas geradas previamente.



1.1.4 Justificativa

Ao longo da ultima década muitas pesquisas vém sendo desenvolvidas sobre o
problema de dados desbalanceados. Mais especificamente, relacionado a Classificagao
Binaria, uma busca realizada na plataforma online ScienceDirect ', em Novembro de 2023 e
com os termos: ("imbalanced data" OR "unbalanced data”" ) AND ("binary" AND
"classification"), retornou 5134 artigos em diversas areas do conhecimento com data de
publicacao superior a 2013.

A maioria dos artigos buscam analisar, comparar ou desenvolver novas abordagens
com o objetivo de melhorar a precisdo dos modelos através da avaliagdo dos resultados
obtidos por métricas. De acordo com Raghuwanshi e Shukla (2019), os métodos para lidar
com bases desbalanceadas se dividem em trés categorias principais: Métodos em Nivel de
Dados, que visam reduzir o desequilibrio de classes; Métodos em Nivel Algoritmico, que
modificam o design do classificador para enfrentar o problema; e Métodos Hibridos, que
combinam abordagens de nivel de dados e nivel algoritmico.

Todavia, quanto maior a escala de dados e maior o desbalanceamento, mais dificil e
desafiadora se torna a tarefa de Classificagdo Binaria (REN, J. et al., 2022). A escassez de
dados em uma das classes pode resultar em resultados imprecisos e gerar dificuldades na
tomada de decisao. Portanto, € crucial desenvolver abordagens eficientes para lidar com
esse problema, a fim de se garantir modelos mais precisos, confiaveis e ndo enviesados.

Embora seja encontrado na literatura um numero consideravel de estudos sobre o
desbalanceamento de dados, é importante ressaltar que uma especializacido deste assunto,
o Desbalanceamento Extremo, ainda carece de uma exploracdo mais aprofundada, pois
apresenta desafios significativos em sua aplicacao.

Este fenbmeno, caracterizado pela presenga de uma desproporcao extrema entre as
classes de um conjunto de dados, demanda uma abordagem cautelosa e especializada. Em
problemas do mundo real, existem diversos casos em que os dados sao extremamente
desbalanceados (LU et al., 2019), o que torna a tarefa de aprimorar a precisdo dos modelos
mais desafiadora.

Em uma busca complementar realizada na plataforma online ScienceDirect, com a
adicdo do termo “extreme”. ("extreme imbalanced data" OR "extreme unbalanced data")
AND ("binary" AND "classification"), somente 10 artigos foram encontrados em variadas
areas do conhecimento e com data de publicacédo superior a 2013. Alguns destes estudos

sao aplicados em bases de dados reais e também sintéticas.

" ScienceDirect.com, Science, Health and Medical Journals, Full Text Articles and Books.
<https://www.sciencedirect.com/>
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Conforme evidenciado nos trabalhos de Zhu et al. (2022); Yuan et al. (2023); Xia et
al. (2021); Noviyanto e Abdulla (2020); Li, Y. et al. (2018) e Fan et al. (2021) é possivel notar
que as abordagens relacionadas a técnicas de pré-processamento de dados tém se
destacado nas pesquisas mais recentes. Nesse sentido, a atencdo voltada para o
pré-processamento de dados demonstra o reconhecimento da relevancia de se preparar
adequadamente as informagbes antes de sua utilizagdo em analises e modelagens. Essa
tendéncia reflete ndo apenas a necessidade de lidar com conjuntos de dados cada vez mais
complexos e diversificados, mas também a busca por resultados mais confiaveis e
significativos. Dessa forma, as abordagens relacionadas ao pré-processamento de dados
constituem um campo de estudo promissor e em constante evolugido, com impactos
significativos em diversas areas do conhecimento e da pratica profissional.

Outras estratégias bem-sucedidas baseiam-se no emprego de algoritmos de
ensembles, como demonstrado nos artigos de Zieba et al. (2014) e Zhao, S. et al. (2020) . A
utilizacdo de algoritmos de ensembles permite a combinagcdo de multiplos modelos,
resultando em previsdes mais precisas e robustas. Além disso, essa técnica é capaz de lidar
com a complexidade inerente a conjuntos de dados de grande escala, proporcionando uma
maior generalizacdo e capacidade de adaptagcdo a diferentes cenarios. Dessa forma, os
algoritmos de ensembles representam uma ferramenta valiosa no desenvolvimento de
solugdes eficientes e confiaveis em problemas de aprendizado de maquina e analise de
dados.

Foram também identificados estudos que se dedicam a exploragdo de técnicas de
aprendizado por reforco profundo Dangut et al., (2022) e estratégias para lidar com alta
dimensionalidade (quantidade elevada de features) Wang, G., Chen, G. e Chu (2018). A
abordagem de aprendizado por refor¢o profundo apresenta um potencial significativo para
aprimorar a capacidade de sistemas inteligentes em aprender e tomar decisbes em
ambientes complexos e dindmicos. Além disso, as técnicas desenvolvidas para lidar com a
alta dimensionalidade sdo fundamentais para lidar com conjuntos de dados cada vez
maiores e mais complexos, possibilitando a extragdo de informacbes relevantes e a
identificagcao de padrdes significativos.

As aplicagbes dos objetos de estudo deste contexto se concentram em resolver
problemas ligados a industria, medicina, agronegdcio, analises de mercado e padrdo de

consumo de clientes, aviagdo, mercado financeiro, entre outros.

11



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este trabalho é caracterizado de acordo com critérios de classificacdo de
metodologia cientifica uma pesquisa Exploratéria de Natureza Aplicada, onde por sua vez,
os conhecimentos adquiridos desempenham um papel crucial na aplicacdo pratica e na
resolucéo de problemas concretos da vida moderna, bem como fornecem uma compreensao
mais aprofundada do problema, a fim de torna-lo explicito e facilitar a construgcdo de
hipéteses. Além do mais, esta pesquisa também possui algumas caracteristicas de uma
Natureza Basica, pois gera conhecimentos que podem ser utilizados em outras pesquisas.
Em termos de abordagem trata-se de uma pesquisa Quantitativa, onde os resultados podem
ser mensurados numericamente. Do ponto de vista dos procedimentos técnicos, € uma
pesquisa combinada: Bibliografica e Experimental, que utiliza como instrumento o
desenvolvimento de uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) com base em protocolo
criterioso e aplica os resultados obtidos para subsidiar experimentos computacionais em um
objeto de estudo (MATIAS-PEREIRA, 2016).

2.1 Metodologia da Revisao Sistematica da Literatura

Uma Revisdo Sistematica da Literatura é uma técnica amplamente reconhecida e
utilizada para revisar e analisar trabalhos anteriores, visando obter uma visdo clara e
abrangente sobre um assunto especifico. Essa abordagem é especialmente util para
identificar lacunas na pesquisa, abordar questdes de pesquisa apresentadas em artigos
existentes e avaliar os estudos disponiveis que foram publicados sobre o tema em questao
(ALSOBHI et al., 2023).

A realizacdo de uma revisdo sistematica € fundamental para fornecer uma visao
geral atualizada do assunto e embasar a pratica baseada em evidéncias. Para garantir uma
avaliagdo abrangente da literatura, nossa pesquisa adotou uma abordagem sequencial
baseada nos protocolos publicados por Tranfield, Denyer e Smart, (2003); Kitchenham et al.,
(2009) e considerando apenas estudos primarios relevantes que abordam a Classificagdo
Binaria em bases Extremamente Desbalanceadas. E importante ressaltar que existem
muitos estudos que discutem o conceito de desbhalanceamento de dados de forma geral,
mas nossa revisdo se concentrou exclusivamente em estudos que lidam com o
desbalanceamento extremo.

Durante o processo de revisao, todos os artigos encontrados foram minuciosamente

revisados e avaliados criticamente, a fim de se garantir a confiabilidade e a qualidade dos
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resultados obtidos. Dessa forma, nossa Revisao proporciona uma analise aprofundada e
embasada sobre Classificacdo Binaria em bases Extremamente Desbalanceadas,
contribuindo para o avango do conhecimento nessa area e auxiliando na tomada de
decisbdes por meio de evidéncias. A Figura 1 demonstra as etapas envolvidas na conducgao

desta Revisdo Sistematica da Literatura.

2.1.1 Estagio | - Planejamento

2.1.1.1 Fase 0: Identificacdo da necessidade de uma revisao

De acordo com Tranfield, Denyer e Smart, (2003), a primeira fase é verificar se ja
existem ou nao trabalhos do tipo Revisado Sistematica da Literatura atuais e se ha realmente
a necessidade de se desenvolver uma. De tal modo, para o prosseguimento as préximas

fases, as seguintes hipoteses serao testada a partir dos resultados obtidos:

Ho: E necessario desenvolver uma Revisdo sobre o tema especificado.

H,: Nao é necessario desenvolver uma Revisao sobre o tema especificado.

Figura 1 - Etapas da Revisdo Sistematica da Literatura

Monitorar o Monitorar o - - -
R processo processo Dlssemlnagao
Planejamento »| Conducéao do
conhecimento

\

« |dentificar a necessidade de uma « |dentificag&o dos estudos . Relatérios e
reviséo « Selecéo dos estudos ~
. S ) recomendacgtes
* Preparar a proposta de reviséo » Avaliacéo da qualidade dos estudos .
. . » Colocando evidéncias em
» Desenvolvimento do protocolo de » Extracéo de dados prética
revisédo * Visdo geral dos dados

— —

Fonte: Adaptado de Tranfield, Denyer e Smart (2003)

Para avaliar as hipéteses, uma busca sera realizada para identificar a existéncia ou
nao de estudos com o mesmo proposito de nosso trabalho, ou seja, desenvolver uma
Revisdo Sistematica da Literatura sobre Classificagcdo Binaria em bases de dados
Extremamente Desbalanceadas. Neste contexto, com objetivo de aumentar a abrangéncia
da pesquisa, a busca foi realizada na plataforma online Scopus 2. O critério para andlise de

relevancia foi a verificacdo da quantidade de citagdes, a classificagdo do periddico, o tipo de

2 Scopus. <https://www.scopus.com/search>.

13



documento, ano de publicagdo maior ou igual a 2019 e uma avaliagdo qualitativa
simplificada relacionando a metodologia e os resultados obtidos pelo estudo.

Apos algumas tentativas e analises, uma String de busca foi desenvolvida e aplicada

para verificagdo em Novembro de 2023:
TITLE-ABS-KEY ( ( "extreme imbalanced data" ) OR ( "extreme unbalanced data" ) OR (
"highest imbalanced data" ) OR ( "highest unbalanced data" ) ) AND TITLE-ABS-KEY (
"binary classification"” ) AND TITLE-ABS-KEY ( ( "systematic literature review" ) OR (
"systematic literature mapping"” ) OR ( "meta-analysis" ) )

Nao foi encontrado nenhum artigo do tipo Revisdo Sistematica da Literatura que
abordasse o assunto especifico. Deste modo, nés observamos que a hipotese H; é aceita,
sendo assim existe a necessidade quanto ao desenvolvimento de uma Reviséo.

Em resumo, esta Revisdo Sistematica da Literatura tem como objetivo avaliar e
extrair dados de:

e estudos aplicados em bases de dados Extremamente Desbalanceadas;
e estudos primarios (experimentais);

e estudos sem restricdo quanto a area de aplicagao.

2.1.1.2 Fase 1: Preparacao da proposta de revisdo

Nesta fase ocorre a delimitacdo do escopo em relagdo ao tema a ser pesquisado.
Para esta Revisdo Sistematica da Literatura, a especificagdo do tema € encontrar na
literatura através de estudos primarios o estado da arte sobre Abordagens de Classificagao
Binaria em bases de dados Extremamente Desbalanceadas a fim de se melhorar a precisao
dos modelos. O resultado da delimitacdo do escopo é o desenvolvimento das Perguntas de

Pesquisa (PP), exibidas no Quadro 1.

Quadro 1 - Perguntas de Pesquisa.

# Pergunta Justificativa

PP1 | Quais as caracteristicas da(s) | Identificiar a proporcdo da classe

base(s) de dados utilizadas para | minoritaria, variaveis independentes,

classificacao em bases | numero de observagbes de treinamento e

extremamente desbalanceadas? teste, entre outras caracteristicas
relevantes.

PP2 | Qual abordagem foi utilizada para | Identificar as rotinas e técnicas de

lidar com bases extremamente | pré-processamento, classificadores e
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desbalanceadas?

ensembles frequentemente utilizados na
classificacdo em bases extremamente

desbalanceadas.

PP3 | Quais as métricas de precisao
avaliadas na classificacdo em bases

extremamente desbalanceadas?

Identificar quais as métricas de precisao
foram utilizadas para avaliar o desempenho
da classificacdo em bases extremamente

desbalanceadas.

PP4 | Como a abordagem utilizada impacta
no desempenho da classificacdo em
bases extremamente

desbalanceadas?

Analisar e/ou comparar a abordagem
através das métricas de desempenho na
classificacdo em bases extremamente

desbalanceadas.

Fonte: Autor

2.1.1.3 Fase 2: Desenvolvimento do protocolo de revisao

De acordo com Kitchenham et al., (2009), um protocolo de revisdo especifica os

métodos que serdo empregados para realizar uma Revisdo. Um protocolo pré-definido é

necessario para reduzir a possibilidade de viés do pesquisador. Esta fase descreve como

cada artigo foi identificado. Os artigos foram extraidos de uma lista de bases eletronicas,

descritas no Quadro 2, para ampliar a cobertura e abrangéncia das buscas. Para

identificacao, utilizamos o processo convencional de busca manual por meio de uma String

adaptada para o mecanismo de pesquisa de cada base. O periodo de interesse sera em

artigos com ano de publicacdo maior ou igual a 2019.

Quadro 2 - Bases.

Bases de dados eletronicas
IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org/
SpringerLink https://link.springer.com/
ScienceDirect https://www.sciencedirect.com/
Web of Science https://clarivate.com/webofsciencegroup/
Google Scholar https://scholar.google.com.br/
Wiley Online Library https://onlinelibrary.wiley.com/
ACM Digital Library https://dl.acm.org/

15



https://ieeexplore.ieee.org/
https://link.springer.com/
https://www.sciencedirect.com/
https://clarivate.com/webofsciencegroup/
https://scholar.google.com.br/
https://onlinelibrary.wiley.com/
https://dl.acm.org/

IET Software Digital Library
Scopus

DBLP Data Base

PubMed

https://digital-library.theiet.org/

https://www.scopus.com/

https://dblp.org/

https://pubmed.ncbi.nim.nih.gov/

Fonte: Autor

Para a execugdo das buscas, uma Substring foi desenvolvida a partir da String

utilizada na fase de avaliagdo da necessidade de se desenvolver uma Revisdo, onde

extraimos apenas a parte relacionada a bases Extremamente Desbalanceadas:
TITLE-ABS-KEY ( "extreme imbalanced data" OR "extreme unbalanced data" OR "highest
imbalanced data" OR "highest unbalanced data" ).

2.1.2 Estagio Il — Condugéao

2.1.2.1 Fase 3: Identificagao da pesquisa

Durante o periodo compreendido entre 08/09/22 e 09/09/22, foram efetuadas buscas

com a string adaptada, demonstrada na secdo anterior. Os resultados obtidos foram

registrados na Tabela 2, que apresenta os quantitativos de artigos encontrados por cada

base.

Tabela 2 - Resultado das buscas.

Base Quantidade de artigos
Scopus 6
IEEE Explore 1
SpringerLink 7
ScienceDirect 10
Google Scholar 60
Web of Science 3
Wiley Online Library 1
ACM Digital Library 2
IET Software Digital Library 2
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https://digital-library.theiet.org/
https://www.scopus.com/
https://dblp.org/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

DBLP Data Base 30
PubMed 1
Total 123

Fonte: Autor

2.1.2.2 Fase 4: Selecao dos estudos

O objetivo desta etapa é realizar a selecdo dos artigos que utilizaremos para
responder as Perguntas de Pesquisa descritas anteriormente no Quadro 1. Para isso, foi
adotado um conjunto de Critérios de Inclusdo (Cl) e Critérios de Exclusdo (CE) para
avaliagdo dos artigos selecionados, que podem ser vistos no Quadro 3 e Quadro 4
respectivamente.

Apoés a andlise do titulo, resumo e palavras-chave, um artigo é excluido caso atenda
pelo menos um dos critérios de exclusdo, ou mantido caso atenda pelo menos um dos
critérios de inclusdo. Em situagdes de duvida, sera realizada uma avaliagdo mais detalhada
do artigo completo. Essa abordagem visa garantir que apenas os estudos mais relevantes

sejam considerados, assegurando a qualidade e a confiabilidade dos resultados obtidos.

Quadro 3 - Critérios de Inclusao.

Cl1 | Artigos que avaliam sistematicamente abordagens ja conhecidas (técnica de
pré-processamento, e/ou algoritmo de classificagao, e/ou ensemble), aplicadas em

bases extremamente desbalanceadas.

Cl 2 | Artigos que fornecem comparagdes entre abordagens ja conhecidas (técnica de
pré-processamento, e/ou algoritmo de classificagao, e/ou ensemble), aplicadas em

bases extremamente desbalanceadas.

Cl 3 | Artigos que descrevem o desenvolvimento de novas abordagens (técnica de
pré-processamento, e/ou algoritmo de classificacao, e/ou ensemble) aplicadas em

bases extremamente desbalanceadas.

Fonte: Autor
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Quadro 4 - Critérios de Exclusao.

CE 1 | Artigos que nao contemplam dados de estudos primarios.

CE 2 | Artigos que abordam outras metodologias para a previsao (regressao, deteccao de
desvios, regras de associagdo, padrées sequenciais, agrupamento, sumariza¢ao
entre outras), ou seja, que nao tenham como foco principal a CB. Também estao

excluidos artigos que lidam com classificacdo multiclasse (CM).

CE 3 | Artigos que lidam com bases de dados que ndo sdo categorizadas como

extremamente desbalanceadas.

Fonte: Autor

Antes de serem submetidas aos critérios, os 123 artigos encontrados passaram por
uma analise de limpeza de dados, onde ocorreu a exclusdo de publicacbes duplicadas e
daquelas nas quais nao foi possivel a obtencéo de acesso para leitura.

Apds a execugao da limpeza, por meio da aplicagdo do conjunto de Cl e CE, foram
selecionados apenas 32 artigos (26%) para a préxima fase, na qual, através da avaliagéo da

qualidade na fase subsequente, outra selegao foi realizada.

2.1.2.3 Fase 5: Avaliagao da qualidade dos estudos

A avaliagcdo da qualidade é um aspecto essencial em uma Revisdo Sistematica da
Literatura, uma vez que complementa o processo anterior de inclusao/exclusdo de artigos
com base nos Critérios de Inclusdo e Exclusdo. Esta avaliagdo tem como objetivo
determinar a relevancia e o rigor metodolégico dos artigos selecionados. Embora n&o haja
uma definicdo padrao para avaliar a qualidade de um estudo, ela geralmente consiste em
uma lista de requisitos que sdo usados para avaliar cada artigo individualmente e
classifica-los com base em um score (KITCHENHAM et al., 2009).

E importante ressaltar que a avaliagdo da qualidade é fundamental para garantir a
validade e a confiabilidade dos resultados obtidos em uma Reviséo. Portanto, neste trabalho
a avaliacao foi realizada de forma criteriosa e rigorosa, a fim de garantir a qualidade desta
que € a Uultima seletiva de artigos. Nesse sentido, foi desenvolvida pelos autores uma

métrica de score da qualidade com base em duas Questdes Qualitativas (QQ):
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QQ; - O estudo é publicado em um periédico reconhecido?

Para esta analise foi utilizada a métrica Percentile do CiteScore rank 2021
disponibilizada pela Scopus. O calculo é baseado no numero de citacdes de
documentos por um periédico ao longo de quatro anos, dividido pelo nimero dos
mesmos tipos de documentos indexados pela Scopus e publicados naqueles
mesmos quatro anos. Por exemplo, o CiteScore 2021 conta as citagbes recebidas
em 2018-2021 por estudos publicados no mesmo periodo e divide isso pelo numero
desses documentos publicados em 2018-2021 3.

O score sera aplicado de acordo com os critérios da Tabela 3 para area de estudo

“Engenharias” ou outras areas afins quando nao houver classificacdo para a area.

Tabela 3 - Score por percentile.

Percentile Score
>= 75th +3
>= 50th e < 75th +1,5
< 50th +1
Sem avaliagao +0

Fonte: Autor

QQ; - As técnicas e métodos utilizados sao explicadas em detalhes?

Esta andlise leva em conta se é possivel reproduzir as abordagens aplicadas ao
experimento com as informagcdes documentadas no estudo (técnica de
pré-processamento, e/ou algoritmo de classificacdo, e/ou ensemble, detalhamento
das bases dados utilizadas (nimero de amostras, % da classe minoritaria, features,
entre outras), métricas de avaliagdo dos modelos de classificagao e resultados.

Para este score, os valores sdo baseados em trés respostas, demonstradas na
Tabela 4.

% Elsevier, How are CiteScore metrics used in Scopus? Scopus: Access and Use Support Center.
<https://www.elsevier.com/products/scopus/metrics/citescore>.
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Tabela 4 - Score por detalhamento técnico/metodoldgico.

Respostas Score
4Sim +3
°Parcialmente +1,5
®Nao +0

Fonte: Autor

Apds uma leitura mais aprofundada dos artigos com foco nas questdes (QQ; e QQy,),
os artigos que obtiveram pontuagao final (QQ.) igual ou superior & metade da pontuacao

mais alta (QQ,..,) foram selecionados, conforme a notagao:

0o, = QQ, + QU,

total

QQ

=
total 2

max

Artigo selecionado, se: QQ

De tal modo, mais 10 artigos foram removidos. Permanecendo entdo para a
sequéncia final deste trabalho um grupo de 22 artigos selecionados, que representam 18%
do total de artigos encontrados na Fase 2.

Os niveis de qualidade estratificados dos artigos selecionados e removidos com base
na pontuacao obtida foram tabulados e podem ser vistos na Tabela 5.

A partir de uma anadlise de dispersdao do score realizada nos 22 artigos

remanescentes, foi possivel constatar um valor médio do score (1) de 4,9 pontos, indicando

um bom nivel de qualidade de acordo com os critérios estabelecidos. A variancia (02), por
sua vez, foi relativamente baixa com valor de 1,1, indicando uma certa homogeneidade entre
as pontuacgoes obtidas.

E fundamental ressaltar a importancia da utilizacdo de critérios de qualidade para
garantir a confiabilidade e relevancia dos artigos cientificos. No geral, os resultados indicam

um bom nivel de qualidade em geral com base nos critérios avaliados pela QQ, e QQ.,.

* Informagbes completas documentadas no estudo.

5 Auséncia ou imprecisdo de no maximo um dos itens descritivos (técnica de pré-processamento, e/ou
algoritmo de classificagdo, e/ou ensemble, bases dados, métricas de avaliagéo e resultados).

& Auséncia ou imprecisdo de mais de um dos itens descritivos acima.
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Tabela 5 - Pontuagdes e niveis de qualidade dos estudos selecionados.

Nivel de Qualidade Quantidade de artigos Percentual
Muito alto (5 < score <= 6) 9 28%

Alto (4 < score <=5) 7 22%
Médio (3 <= score <=4) 6 19%

Total 32 100%

* Artigos removidos.

Fonte: Autor

Ao término desta fase, obtivemos os artigos selecionados para a extracdo de dados.
A Figura 2 descreve os resultados deste processo de selecdo e avaliagdo dos estudos
através da aplicacao de filtros em cada fase. Onde (a) corresponde a aplicagao da String de
Busca desenvolvida na Fase 2: Desenvolvimento do protocolo de revisao; (b) os critérios de
inclusdo e exclusdo e (c) a aplicagao da avaliagdo da qualidade dos estudos com base na
QQ; e QQ;.

Figura 2 - Resultados do processo de selegédo de estudos

e . Avaliacéo da
> Identificagéo Selecao dos .
... dos estudos | (h)—p| estudos  f—(c)—> quaho{age L
123 artigos 32 artigos estucdos
22 artigos

Fonte: Autor

2.1.2.4 Fase 6: Extragao dos dados
Nesta etapa, nosso objetivo é obter o conhecimento necessario para responder as

Perguntas da Pesquisa apresentadas no Quadro 1. Para alcangar esse objetivo, realizamos

uma leitura minuciosa dos estudos selecionados, seguindo o formulario de extracdo de
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dados apresentado no Quadro 5. Essa abordagem nos permitiu extrair informagdes
relevantes e fundamentais para a nossa analise e fornecer respostas embasadas e precisas
as Perguntas de Pesquisa. A extracdo de dados é um processo fundamental para consolidar
e sintetizar o conhecimento existente, de forma objetiva e evitando o desvio do escopo da

pesquisa.

Quadro 5 - Formulario de Extracéo de Dados.

ID do Estudo:
Titulo:
Autore(s):
Ano:
Journal:
PP1 - Quais as caracteristicas da(s) base(s) de dados utilizadas para
classificacao em bases extremamente desbalanceadas?
° Detalhamento da(s) base(s) de dados.
PP2 - Qual abordagem foi utilizada para lidar com bases extremamente
desbalanceadas?
° Identificar pré-processamento, classificadores e modelos combinados
(ensembles).
° Descrever a abordagem utilizada.
PP3 - Quais as métricas de precisao avaliadas na classificagdo em bases
extremamente desbalanceadas?
° Métricas de preciséao utilizadas.
PP4 - Como a abordagem utilizada impacta no desempenho da classificagao em
bases extremamente desbalanceadas?

° Valores das métricas obtidos com a abordagem utilizada.

Fonte: Autor

Para auxiliar na analise de dados, as respostas obtidas através do Formulario de
Extracdo de Dados foram armazenadas em um banco de dados relacional PostgreSQL
v12.16, cuja a modelagem é apresentada na Figura 3. Por meio desta estrutura é possivel
organizar as informagdes e obter consultas e cruzamentos de dados para subsidiar os
resultados e discussdes através da linguagem de consultas SQL. Esta base de dados é

parte da etapa de Disseminagdo do Conhecimento prevista no protocolo da RSL.
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Figura 3 - Modelagem da base de dados.

Paper

idPaper
title
authors

year

journal

PP4Evaluation

—+

idEvaluation
idApproach
idMetric
value
comments
idBase

PP3Metric

PP2Approach

idApproach
idPaper
idPreProcessing
idClassifier
idEnsemble
comments

PP1Base

il

idMetric
name
comments

PreProcessing

idPreProcessing
name
comments

Classifier

Fonte: Autor

2.1.2.5 Fase 7: Sintese dos dados

idBase

idPaper

records
minorityClass
predictorVariables

comments

idClassifier
name

comments

Ensemble

idEnsemble
name
comments

Esta fase sumariza os resultados das Perguntas de Pesquisa que foram extraidos

pela aplicagdo do Formulario de Extracdo de Dados. Como o objetivo é consolidar os dados

extraidos, os subtitulos subsequentes apresentam a sintese da extragdo de dados, pois

respondem através da analise de dados as Perguntas de Pesquisa. Além do mais, fornecem

resultados analiticos, insights e apontamentos sobre os principais achados desta Revisao

Sistematica da Literatura. A ferramenta utilizada foi o Formulario de Extragao de Dados,

apresentado no Quadro 5.
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PP1 - Quais as caracteristicas da(s) base(s) de dados utilizadas para CB em bases
extremamente desbalanceadas?

Ao todo, foram identificadas 52 bases de dados utilizadas nos experimentos dos
artigos selecionados. As caracteristicas observadas nas bases de dados para nosso estudo
incluem: i. percentual da classe minoritaria; ii. quantidade de variaveis preditoras (features) e

iii. nUmero de amostras. A Tabela 6 apresenta um resumo geral destes aspectos.

Tabela 6 - Resumo geral das bases de dados

i. Percentual da classe minoritaria (menor - maior) 0,001% - 1%
ii. Numero de variaveis preditoras (menor - maior) 1-74
iii. Numero de Amostras (menor - maior) 81-4.976.391

Fonte: Autor

Observamos primeiramente que todas as bases de dados encontram-se muito
préoximas ao limiar da definicdo Extremamente Desbalanceadas, pois possuem Percentual
da classe minoritaria >= 1%. Adicionalmente, os itens NUmero de Variaveis Preditoras e
Numero de Amostras apresentam uma larga amplitude, o que para € muito importante para
garantir que as analises abrangem varios cenarios e desafios diferentes em aplicagdes de

Classificacédo Binaria em bases Extremamente Desbalanceadas.

PP2 - Qual abordagem foi utilizada para lidar com bases extremamente
desbalanceadas?

As abordagens extraidas dos artigos foram empregadas para lidar com as bases
Extremamente Desbalanceadas. Para facilitar o entendimento e as analises iniciais,
agrupamos os achados em: i. Técnicas de Pré-processamento; ii. Algoritmos de
Classificagao; e iii. Ensembles, apresentando informagdes quantitativas sobre o uso das
abordagens que obtiveram melhor desempenho nos experimentos reportados em cada um
dos artigos selecionados. Os graficos exibidos nas Figuras 4, 5 e 6 sumarizam as

abordagens mais utilizadas em formato de ranking.

24



Figura 4 - Técnicas de Pré-processamento

[1] Random Undersampling

[2] SZ-SMOTE

[3] SMOTE

[4] Normalization and Correlation Coefficient
[5] Cluster Centroids Undersampling
[6] Random Oversampling

[7] AdaSyn

[8] Tomeklinks

[9] SmoteTomek

[10] Smoteen

[11] Gaussian Copula

[12] Under Bagging

[13] Reshaping

[14] MSRNet

[15] Oversampling

[16] Hybrid data-level sampling

[17] FF-SMOTE

[18] Undersampling

O O W R T [y

[1] (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019); (PEREIRA, P. J. et al., 2021); (SINGH, RANJAN e TIWARI,

2021); (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019b); (YU et al., 2019).
[2] (WANG, D. et al., 2021).

[3] (PEREIRA, P. J. et al., 2021); (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021).
[4] (TRISANTO et al., 2021).

[5,6,7,8,9, 10] (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021).

[11] (PEREIRA, P. J. et al., 2021).

[12] (TRAN, T., TRAN, L. e MAI, 2019).

[13] (VELANDIA-CARDENAS, VIDAL e POZO, 2021).

[14] (XIA et al., 2021).

[15] (SIKDER et al., 2022).

[16] (KAUR e GOSAIN, 2020).

[17] (KAUR e GOSAIN, 2019).

[18] (LAQUEUR et al., 2022).

Fonte: Autor
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Figura 5 - Algoritmos de classificagao

[1] kNN

[2] RKWELM

[3] GaussianNB

[4] C4.5 Decision Tree
[5] SVM

[6] Decision Tree

[7] BCKELM

[8] Hierarchical ABC-WELM
[9] Hybrid ABC-WELM
[10] AOW-ELM

[11] ROW-ELM

[12] Dictionary Learning
[13] MultinomialNB

[14] ELM

[15] BBW + DNN

[16] CS-ELM

[17] PRC-ROC Tree
[18] WELM - W1

[19] PRC Tree

[20] Optimal Weighted ELM
[21] ANN

[22] MS-EfficientNet
[23] DDSARSA + PER
[24] OWA-ELM

[25] AE

O . Y W e i N s R WA . . R g Y

[1] (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021); (TRISANTO et al., 2021); (WANG, D. et al., 2021).
[2] (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019).

[3, 13] (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021).

[4] (KAUR e GOSAIN, 2019); (KAUR e GOSAIN, 2020);

[5] (VELANDIA-CARDENAS, VIDAL e POZO, 2021); (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021).
[6] (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021); (WANG, D. et al., 2021).

[7] (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019b).

[8] (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019).

[9] (TANG e CHEN, L., 2019)

[10, 11, 14] (YU et al., 2019).

[12] (CHEN, Y. e SHAYILAN, 2022).

[15] (HU, J. et al., 2021).

[16, 18, 24] (ZHANG, X. e QIN, 2022).

[17, 19] (MIAO e ZHU, W., 2021).

[20] (LU, C. et al., 2019).

[21] (WANG, D. et al., 2021).

[22] (XIA et al., 2021).

[23] (DANGUT et al., 2022).

[25] (FONTES et al., 2022).

Fonte: Autor
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Figura 6 - Ensembles

[1] Random Forest 14
[2] Ensemble of RKWELM

[3] AdaBoost

[4] Ensemble of BCKELM

[5] Optimized XGBoost

[6] XGBoost

[7] Weighted RF

[8] GBDT

[9] Focal Loss Modified with XGBoost

[10] Isolation Forest

[11] Ensemble of HABC-WELM

0 5 10 15

[1]1 (LAQUEUR et al., 2022); (TRAN, T., TRAN, L. e MAI, 2019); (PEREIRA, P. J. et al., 2021);
(SIKDER et al., 2022); (FONTES et al., 2022); (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021); (WANG, D. et al.,
2021).

[2, 11] (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019).

[3, 6] (SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021).

[4] (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019b).

[5, 9] (TRISANTO et al., 2021).

[7]1 (MIAO e ZHU, W., 2021).

[8] (WANG, D. et al., 2021).

[10] (FONTES et al., 2022).

Fonte: Autor

PP3 - Quais as métricas de precisao avaliadas na classificagio em bases
extremamente desbalanceadas?

Nesta resposta, apresentaremos de forma quantitativa e sumarizada as métricas de
precisdo utilizadas na avaliagdo das abordagens. Para isso, consideramos a quantidade de
estudos que as utilizaram e exibimos na Figura 7. E importante ressaltar que a avaliacdo das
abordagens é fundamental para garantir a eficacia e a qualidade dos resultados obtidos. De
tal modo, é necessario utilizar métricas de precisdo que permitam mensurar de forma

objetiva o desempenho das solugdes propostas. Todavia € importante destacar que a
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escolha das métricas adequadas depende do problema em questdo e das caracteristicas

dos dados utilizados.

Figura 7 - Métricas

Recall | Sensitivity | TPR 35
AUC-ROC 32
F-score | F-measure 26
Precision | PPV 21
ACC 19
G-mean 18
Specificity | TNR 14
FPR 11
Running Time 9
FNR 6
Lift index 5
NPV 5
Youden index 4
AUC-PR 4
ALC 3
Dice 3
MCC 3
VCR 2
AFVC 2
RMC 1
Training Time 1

Fonte: Autor

PP4 - Como a abordagem utilizada impacta no desempenho da classificagao em bases
extremamente desbalanceadas?

As analises de dados sdo essenciais para nos ajudar a compreender como as
diferentes abordagens afetam o desempenho obtido pelas métricas em relagdo ao
Percentual da Classe Minoritaria. Embora todas as bases de dados possam ser
categorizadas como Extremamente Desbalanceadas, analisamos na Tabela 6 uma
consideravel amplitude no Percentual (P) variando de 0,001% até 1%. De tal modo, para
refinar as analises, os resultados foram agrupados em quatro faixas proporcionais, que
chamaremos de Cenarios de Desbalanceamento Extremo (CDE) demonstrados na Tabela 7.

E importante salientar que em todos os artigos selecionados as abordagens foram
testadas experimentalmente e os resultados foram extraidos e armazenados para a

obtencao das analises e discussdes apresentadas.
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Tabela 7 - Cenarios de Desbalanceamento Extremo

CDE Faixa (P) Artigos Bases | (p)

() |[P<0,25 (XIA et al., 2021); 31 0,09
(DANGUT et al., 2022);

(LAQUEUR et al., 2022);

(TRAN, T., TRAN, L. e MAI, 2019);

(PEREIRA, P. J. et al., 2021);
(VELANDIA-CARDENAS, VIDAL e POZO, 2021);
(SIKDER et al., 2022);

(FONTES et al., 2022);

(HU, J. et al., 2021);

(CHEN, Y. e SHAYILAN, 2022);

(SINGH, RANJAN e TIWARI, 2021);

(TRISANTO et al., 2021).

(I [0,25>=P<0,5| (TRISANTO et al., 2021). 1 0.39

() | 0,5>=P <0,75 | (RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019); 3 | 050
(HU, J. et al., 2021).

(IV) | P>=0,75 RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019); 17 | 0.87
TRAN, T., TRAN, L. e MAI, 2019);
MIAO e ZHU, W., 2021);
RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019b).;
KAUR e GOSAIN, 2019);

WANG, D. et al., 2021);

(KAUR e GOSAIN, 2020);

(LU, C. et al., 2019);

(YU et al., 2019);

(ZHANG, X. e QIN, 2022);

(TANG; CHEN, L., 2019)

~ o~ o~ o~ o~ o~

Fonte: Autor
A Tabela 8 exibe as abordagens que alcancaram o melhor desempenho em cada
cenario e faz referéncia ao respectivo artigo, considerando a abordagem que obteve o maior

valor dentre as seis primeiras métricas apresentadas na Figura 7: Recall (TPR), AUC-ROC
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(AR), F-score (F-S), Precision (PPV), ACC e G-Mean (G), quem em termos quantitativos,
foram utilizadas em mais da metade dos estudos selecionados.

Em Machine Learning, a métrica Recall também referida como True Positive Rate
(TPR), Taxa de Verdadeiros Positivos, ou Sensitivity € usada para medir a porcentagem de
positivos reais que sao identificados corretamente (WANG, H.; ZHENG, 2013). Sendo sua

formula:

TP

Recall = 3w

onde: (3)

TP = Numero de verdadeiros positivos (identificados corretamente).
FN = Numero de falsos negativos (rejeitados incorretamente).

A meétrica Area under the Receiver Operating Characteristic Curve (AUC-ROC), Area
sob a Curva de Caracteristica de Operacao do Receptor, mede toda a area bidimensional
abaixo da curva ROC inteira, como no calculo integral de (0,0) a (1,1), conforme
exemplificado na Figura 8. No entanto, a curva ROC & um grafico que mostra o desempenho
de um modelo de classificagdo em todos os limites de classificacao, representada por dois
parametros: TPR e FPR. Sendo o FPR, False Positive Rate, ou Taxa de Falsos Positivos,

calculado pelo formula:

FPR = onde: (4)

FP+TN’
FP = Numero de falsos positivos (identificados incorretamente).
TN = Numero de verdadeiros negativos (identificados corretamente).
AUC é um algoritmo eficiente e baseado em classificacdo que oferece uma medida
agregada de desempenho em todos os limites de classificacdo possiveis. AUC varia no valor
de 0 a 1. Um modelo com previsées 100% incorretas tem uma AUC de 0,0, e uma com
previsdes 100% corretas tem uma AUC de 1,0 (GOOGLE FOR DEVELOPERS, 2022).

Figura 8 - AUC (Area sob a curva ROC).

-

TP Rate

0

0 FP Rate 1

Fonte: Google for Developers (2022)
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F-Score ou F1-Score € uma maneira de combinar as métricas Precision e Recall do
modelo, e é definida como a média harménica delas, sendo uma forma de avaliar o

desempenho de um modelo de classificagao binaria (MURPHY, 2012). Sendo sua formula:

2*P*R
R+P

F1 = , onde: (5)

P = Precision (Valor Preditivo Positivo).

R = Recall (Taxa de Verdadeiros Positivos).

E possivel também ajustar a F-Score para dar mais peso & P do que & R, ou vice-versa.
Sendo as F-Scores ajustadas mais comuns sao a F0.5-Score e a F2-Score, além da
F1-Score padrao.

A meétrica Precision, Positive Predictive Value (PPV), Valor Preditivo Positivo, ainda
segundo Murphy (2012) mede qual fragdo de nossas detecgbdes é realmente positiva. Ou
seja, a proporcao de instancias classificadas como positivas que sdo realmente positivas em
relacdo ao total de instancias classificadas como positivas, incluindo as verdadeiras

positivas e os falsos positivos. Sendo sua formula:

Precision = onde: (6)

T
TP+FP ’
TP = Numero de verdadeiros positivos (identificados corretamente).

FP = Numero de falsos positivos (identificados incorretamente).

De acordo com Velandia-Cardenas, Vidal e Pozo (2021) a métrica Accuracy (ACC),
Acuracia, mede o numero de previsbdes corretas feitas pelo modelo sobre o numero total de

observacgdes pela férmula:

TP+ TN

ACC = Tv T N (7)

Accuracy € uma meétrica simples e intuitiva, mas nem sempre € a mais adequada para
avaliar de forma isolada um modelo de classificagdo, especialmente em situacbes de
desequilibrio de classes. O ideal é utiliza-la em conjunto com outras métricas, como
Precision, Recall e F1-Score, para obter uma avaliagdo mais abrangente do desempenho do
modelo de classificagao.

A métrica G-Mean, Média Geométrica, é especialmente Util em conjuntos de dados
desbalanceados. Ele fornece uma medida agregada do desempenho do modelo,
considerando tanto a capacidade de detectar corretamente a classe minoritaria (Recall ou

Sensitivity) quanto a capacidade de evitar classificar erroneamente instancias da classe
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majoritaria como pertencentes a classe minoritaria (True Negativa Rate, TNR ou Specificity)
(RAGHUWANSHI e SHUKLA, 2019a). Para encontrar a Specificity, aplicamos a formula:

Specificity = ——— (8)
De tal modo para calcular a G-Mean, temos:
G — Mean = \/Sensitivity * Specificity 9)

Uma pontuagédo de G-mean mais alta indica um melhor desempenho do modelo, onde
valores mais préximos de 1 séo ideais

Também sao apresentados detalhes sobre a base de dados em que a abordagem de
melhor desempenho foi aplicada: Percentual da Classe Minoritaria (P), Quantidade de
Amostras (A) e Numero de Features (F). As analises dos quatro cenarios indicam que as
abordagens combinadas apresentam um desempenho superior em seus experimentos. O

fato pode ser explicado pela complementaridade entre as diferentes abordagens.

i. Analises do CDE |

O CDE | é o cenario com as condicdes mais desafiadoras. De acordo com os
resultados encontrados nas melhores abordagens, o estudo de Velandia-Cardenas, Vidal e
Pozo (2021) propde uma metodologia de detecgao de falhas na operagao e manutengao de
fazendas edlicas aplicadas a dados reais do Supervisory Control And Data Acquisition
(SCADA). Trés estratégias de pré-processamento foram testadas: Principal Component
Analysis (PCA) para modelagem e reduc¢do de dados; Random Oversampling; e a técnica de
Reshaping de dados para aumento da quantidade de informac&o por amostra. Também foi
avaliado um Time-Split para evitar corromper a estrutura temporal do conjunto de dados
(quando os dados sado dependentes do tempo) e prevenir dispersdo de dados durante o
treinamento dos algoritmos de Aprendizagem de Maquina. A combinagido dessas técnicas
de pré-processamento de dados leva a um excelente desempenho dos algoritmos de
classificacdo. Dentre os testes, a abordagem que utilizou a técnica de pré-processamento
Reshaping com o algoritmo de classificagdo Support Vector Machine (SVM) e sem
Oversampling obteve os melhores resultados. Além disso, se as observacdes de falhas
forem separadas por intervalos de tempo mais longos, o Reshaping pode melhorar o

problema de dados desequilibrados. Os testes realizados identificaram a janela de tempo de

32



1 hora como a melhor para esta aplicacdo. O estudo de Singh, Ranjan e Tiwari (2021)
investiga varias estratégias de tratamento de Desequilibrio Extremo, visando aprimorar os
sistemas de detecgdo de transacgbes fraudulentas de cartdo de crédito. Experimentos
extensivos em uma base de dados publica de transagbes de cartdo de crédito’ avaliam
varias abordagens e os resultados sugerem que a combinacdo de técnicas de
pré-processamento baseadas em Oversampling, como por exemplo Adaptive Synthetic
Sampling (AdaSyn) podem melhorar modelos de ensemble, como o Random Forest (RF) e
outros. Em comparacgao, o estudo Velandia-Cardenas, Vidal e Pozo (2021) do mesmo CDE,
lidou com um desafio maior em relacdo a quantidade de amostras (A), aplicando os
experimentos em uma base aproximadamente dez vezes menor que o apresentado pelo
estudo de Singh, Ranjan e Tiwari (2021) e com Percentual (P) 0,07 pontos menor. Por outro
lado, o estudo Singh, Ranjan e Tiwari (2021) teve que lidar com o numero de features (F)
50% maior comparado ao estudo de Velandia-Cardenas, Vidal e Pozo (2021), que também &
um fator que influencia significativamente a qualidade dos modelos. Levando em conta os
aspectos mencionados e os resultados das métricas, podemos deduzir que ambas as
abordagens sao equivalentes e podem apresentar boa performance para outras aplicacoes
em bases de dados que se enquadrem no CDE |, todavia é importante considerar também
as especificidades e objetivos de cada tipo de aplicagdo, bem como outras caracteristicas

das bases de dados.

ii. Analises do CDE Ii

O estudo de Trisanto et al. (2021) foi o Unico que se enquadrou na faixa percentual
do CDE Il. Os autores propdem uma abordagem, um ensemble denominado Modified Focal
Loss method for Imbalanced XGBoost (MFL XGBoost), adicionando um parametro de
desequilibrio (¢), cujo o valor é obtido da fungdo W-CEL (Weighted — Cross Entropy Loss)
para melhorar a capacidade da funcdo Focal Loss, baseando-se no conceito de Weighted
Binary Cross-Entropy. Os autores utilizaram a mesma base de dados de deteccdo de
transacdes fraudulentas de cartdo de crédito do estudo de Singh, Ranjan e Tiwari (2021),
entretanto com os dados originais a abordagem proposta teve desempenho inferior. Porém,
os autores derivaram outros dois cenarios a partir dos dados originais, reduzindo os
registros com rétulos nao-fraude (classe majoritaria). Sendo um cenario com P = 4,68% (fora
da area de interesse do nosso trabalho) e outro com P = 0,39%. Neste ultimo, a abordagem

citada anteriormente obteve os melhores resultados nas métricas. Nao foi utilizado como

" Detecgéo de fraude de cartdo de crédito. Disponivel em:
<https://www.kaggle.com/datasets/mlig-ulb/creditcardfraud>
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abordagem de pré-processamento, técnicas de sampling ou detecgdo de outlier. Foram

aplicados a Normalizagdo (da feature “amount’) e o Coeficiente de Correlagcdo para

encontrar as features mais significativas para o modelo. A abordagem proposta pelos

autores demonstrou resultados satisfatérios na reducédo de vieses e na confiabilidade dos

modelos, contudo os proprios autores destacam ainda que mais pesquisas sao necessarias

para melhorar a performance em dados com desequilibrio mais extremo, como visto nos

estudos selecionados para o CDE I.

Tabela 8 - Abordagens com melhor desempenho em CDE

Base

Métricas

CDE

Abordagens

TPR

AR

F-S

PPV

ACC

(1)

Reshaping + SVM
(VELANDIA-CARDE
NAS; VIDAL e POZO,
2021).

0,10

20

29.488

NC

NC

AdaSyn + RF
(SINGH; RANJAN e
TIWARI, 2021).

0,17

30

284.807

NC

NC

(n

NCC + FLM
XGBoost (TRISANTO
et al., 2021)

0,39

30

125.492

0,72

NC

NC

0,97

NC

(1)

BBW + DNN (HU, J.
et al., 2021)

0,5

402

NC

NC

0,99

0,99

NC

NC

RUS + RKWELM +
Ensemble of
RKWELM
(RAGHUWANSHI;
SHUKLA, 2019a)

0,5

1.005

NC

NC

NC

NC

0,99

(Iv)

SZ-SMOTE + RF
(WANG, D. et al.,
2021)

0,93

32

750

0,99

0,99

0,99

NC

*NC = N&o consta avaliagédo a para a métrica. Fonte: Autor
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iii. Analises do CDE Il

No CDE Il os dois estudos que se enquadraram, Hu, J. et al. (2021); Raghuwanshi
e Shukla (2019a) obtiveram resultados bem préximos em seus experimentos, embora em
métricas diferentes. No estudo de Hu, J. et al. (2021) a base de dados selecionada é
denominada BonnEEG, sendo utilizada para a deteccdo de epilepsia baseada em EEG
(Eletroencefalografia), um método de monitoramento eletrofisiolégico que é utilizado para
registrar a atividade elétrica do cérebro. Com registros obtidos por reamostragem e com
apenas uma feature, dados em single-channel. Um novo framework é proposto com objetivo
de adaptar um algoritmo de classificagdo baseado em uma Rede Neural Profunda genérica
para ser melhor treinada a partir de conjuntos de dados extremamente desequilibrados com
poucas amostras minoritarias. Com auxilio do Batch Balance Wrapper (BBW), duas
camadas de rede extras sdo adicionadas ao inicio de uma Rede Neural Profunda. As
camadas evitam o overfitting de amostras minoritarias e melhoram a expressividade da
distribuicdo. Além disso, o Batch Balance (BB), um algoritmo de amostragem baseado em
classes, é proposto para garantir que as amostras em cada lote sejam sempre balanceadas
durante o processo de aprendizado. Conjuntos de dados desequilibrados representam um
desafio para Redes Neurais Profundas, mas o BBW pode ajudar efetivamente no seu
treinamento. Comparativamente as abordagens existentes, verificou-se que o BBW alcangou
uma melhor performance na classificagcdo dos dados utilizados nos experimentos realizados
neste estudo. Para a execugdo dos experimentos e avaliacao foi utilizado um método para
conduzir uma validacdo cruzada (leave-one-out), adaptada com obijetivo de reduzir o tempo
de execugao. Adicionalmente, as Redes Neurais Profundas encapsuladas pela técnica do
BBW demonstraram ser 16,39 vezes mais rapidas do que as n&o encapsuladas nos testes
realizados no ambito deste estudo. A aplicacdo do BBW nao requer pré-processamento
adicional dos dados ou ajuste extra dos hiperparametros, operagdes estas que normalmente
consumiram um tempo maior.

No estudo de Raghuwanshi e Shukla (2019a), os resultados obtidos na faixa de
interesse do CDE Il foram aplicados em uma base de dados sintética, com duas features e
geradas usando uma distribuicdo Gaussiana G(0.7, 0.5). Os autores abordam um ensemble
de Reduced Kernelized Weighted Extreme Learning Machine (RKWELM) e como técnica de
pré-processamento utilizam Random Undersampling (RUS). Os KWELM reduzidos do
classificador base sao treinados de forma sequencial. Em cada iteracdo, as amostras
classificadas corretamente pertencentes a classe majoritaria sao substituidas pelas outras
classes majoritarias para criar um novo subconjunto de kernel balanceado. Os resultados do
conjunto criado de classificadores sdo combinados usando a Votagao Majoritaria (MV) e a

Votacado Suave (SV). Este trabalho usa WELM com fungao kernel Gaussiana para mapear
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os dados de entrada para o espaco de caracteristicas. Os melhores resultados obtidos
variando o paradmetro de regularizagdo foram no intervalo {27'8, 276, ... 248 250} O parametro
de largura do kernel, é pesquisado no intervalo {278, 2716 . .2 220 para encontrar o
resultado otimizado. De forma similar ao estudo de Hu, J. et al. (2021) também foi utilizada
validacdo cruzada (fivefold) para cada dataset, de tal modo os valores dos resultados
possuem uma média e desvio padrao. Uma observagao significativa, em comparacao a
outros estudos, € que ambos os estudos selecionados para este CDE Ill, embora
apresentem abordagens robustas para lidar com o Desbalanceamento Extremo, poderiam

ter explorado os resultados em um conjunto mais amplo de métricas de avaliagao.

iv. Andlises do CDE IV

No estudo de Wang, D. et al. (2021), os autores propbéem uma técnica de
pré-processamento estendida do Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), o
Safe Zone (SZ) SMOTE. Eles comparam com outras técnicas de pré-processamento
combinadas a diferentes algoritmos de classificagdo isolados e ensembles. O método
SZ-SMOTE gera amostras sintéticas com um mecanismo de concentracdo na area
Hiperesférica ao redor de cada instancia minoritaria selecionada. Sendo este procedimento
resumido em trés objetivos:

i. Para definir uma Zona Segura flexivel em torno de cada instancia da classe minoritaria
selecionada, de forma que as instancias minoritarias geradas dentro dessa area nao sejam
ruidosas. A Zona Segura € uma hiperesfera com a amostra minoritaria como centro e a
distancia da amostra majoritaria mais proxima a amostra minoritaria como raio; ii) O raio da
zona segura € definido como base para a geracao da distribuicdo de amostras minoritarias;
iii) Para aumentar a variedade de amostras geradas, a densidade da classe minoritaria é
expandida. Este processo visa aumentar a representatividade da classe minoritaria,
contribuindo para a melhoria do desempenho de algoritmos de classificagdo em bases de
dados Extremamente Desbalanceados. Os resultados apresentados foram obtidos pela
aplicagdo dos experimentos em uma base de dados para previsao de terremotos. Dados de
monitoramento de 10 de junho de 2017 a 30 de junho de 2019 capturados por um
equipamento do tipo Acoustic and Electromagnetic Testing All (AETA) na provincia de
Sichuan - China. Mesmo que uma area esteja numa zona propensa a terremotos, a
proporcdo de dias com terremotos por ano ainda é uma minoria. De acordo com o que foi
apresentado pelos autores, os resultados do experimento mostram que a qualidade da

previsdo de terremotos usando SZ-SMOTE supera significativamente o de usar outras
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técnicas do oversampling. Além disso, a abordagem combinada que obteve os melhores

resultados foi o Ensemble Random Forest (RF) .

2.1.3 Estagio lll - Disseminagdo do Conhecimento

Lidar com o desbalanceamento extremo apresenta desafios significativos em sua
aplicagdo. Os resultados desta Revisdo Sistematica da Literatura apontam alguns
direcionamentos que podem auxiliar pesquisadores e profissionais da area, com destaque
para a escolha inicial das abordagens (kick off) ajustadas de acordo com as caracteristicas
das bases de dados.

Analisando os artigos com melhor performance geral, apresentados na Tabela 8,
observamos que ao utilizar mais de uma técnica, é possivel explorar as vantagens de cada
uma delas e minimizar suas limitagbes, aumentando a robustez da abordagem. Dessa
forma, é possivel obter resultados mais precisos e confiaveis no contexto da Classificagcao
Binaria em bases de dados Extremamente Desbalanceadas. Em complemento, os artigos da
Tabela 8 e suas respectivas abordagens apresentam qualidade consideravel em se tratando
dos critérios (score): Relevancia (QQ,) e Replicabilidade (QQ,). Dentre os seis artigos, trés
foram classificados com nivel de qualidade Muito Alto (RAGHUWANSHI; SHUKLA, 2019a);
(VELANDIA-CARDENAS; VIDAL e POZO, 2021); (HU, J. et al., 2021), dois como Alto
(SINGH; RANJAN e TIWARI, 2021); (TRISANTO et al., 2021) e um como Médio (WANG, D.
et al., 2021).

De forma geral, os principais achados desta pesquisa sdo apresentados nos

subtopicos a seguir.

2.1.3.1 Fase1: Relatérios e Recomendacbes

i. Tipos de abordagens mais utilizadas

Analisando o quantitativo total dos 22 artigos selecionados, sem levar em conta as
melhores performances no geral, as técnicas de Pré-processamento foram aplicadas em 40
abordagens, os algoritmos de Classificagdo em 38 abordagens e os Ensembles em 27
abordagens.

Em varios artigos foram testadas abordagens combinando técnicas de
pré-processamento e algoritmos de classificagdo, o que justifica o quantitativo bem préximo

entre as abordagens. Ja os ensembles em valor quantitativo menor, representam
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abordagens um pouco mais complexas em termos de aplicacdo e custo computacional, de
tal modo, sao utilizados em cenarios experimentais mais bem definidos e elaborados. Por
outro lado, ao analisarmos os tipos empregados pelas abordagens de melhor performance
geral da Tabela 8, observamos que o padrdo da analise quantitativa se mantém em partes,
com destaque ao uso de ensembles. Analisando isoladamente, cinco abordagens utilizaram
técnicas de Pré-processamento, quatro utilizaram Ensembles e duas algoritmos de
Classificagdo. A grande maioria das abordagens de melhor performance utilizaram
combinacdo entre tipos, com destaque significativo para os uso de técnicas de

Pré-processamento com Ensembles, abordagem presente em quatro dos seis estudos.

ii. Técnicas/métodos mais utilizados

Iniciando pela analise dos quantitativos totais mais expressivos, vemos a técnica de
Pré-processamento Random Undersampling (RUS) ser empregada em 8 abordagens, o
algoritmo de classificagdo K-Nearest Neighbor (KNN) também em 8 abordagens e o
ensemble Random Forest (RF) em 14 abordagens. Ambas as técnicas s&do amplamente
difundidas na literatura e largamente utilizadas por profissionais nas mais diversas areas de
estudo em problemas de Aprendizagem de Maquina. Ao analisarmos as abordagens de
melhor performance no geral, destacamos o Ensemble RF, presente em dois (SINGH,;
RANJAN e TIWARI, 2021); (WANG, D. et al., 2021) dos seis artigos nos respectivos CDE (I)
e (IV). Além do mais, nestes dois cenarios, RF performou bem utilizado em conjunto com

técnicas derivadas de Oversampling (AdaSyn e SZ-SMOTE).

iii. Principais achados catalogados

As informag¢des obtidas por meio do Formulario de Extracdo de Dados foram
armazenadas em um banco de dados relacional, cujo a modelagem ¢ ilustrada na Figura 3.
Através dessa estrutura as informagdes puderam ser melhor organizadas. Consultas e
analises cruzadas puderam ser realizadas para fundamentar os resultados e discussoes.
Além disso, essa estrutura possibilitara a descoberta de novas ideias e podera ser

atualizada com novos resultados no futuro.

2.1.3.2 Fase 2: Colocando Evidéncias em Pratica

Dada a importancia de se evidenciar e consolidar os principais achados desta RSL, o
detalhamento das agdes que envolvem a execuc¢ao dos experimentos, bem como de seu
objeto de estudo serédo apresentados a partir do proximo capitulo promovendo a conexao

I6gica entre teoria e pratica desta pesquisa.
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo sera apresentada a metodologia utilizada para o planejamento e
execugcdo dos experimentos, bem como de seu objeto de estudo. As aplicacdes
experimentais complementam os achados da RSL e s&o parte da fase Colocando
Evidéncias em Pratica, conforme o protocolo abordado na sec¢ao anterior.

Observamos significativo destaque em relacdo as abordagens exploradas pela
fundamentagdo tedrica, o uso de técnicas de pré-processamento em conjunto com
ensembles. Mais especificamente técnicas derivadas de Oversampling combinadas com o
ensemble Random Forest (RF) obtiveram as melhores performances nos cenarios de
desbalanceamento extremo. Para validar na pratica por meio da experimentagao, nesta
secdo sera apresentada a metodologia para o desenvolvimento do objeto de estudo,
composto por bases de dados sintéticas geradas dentro das condigbes de
desbalanceamento extremo. Em complemento, a secado subsequente (Cap. 4) apresenta a
avaliagdo da performance dos modelos de classificagao obtidos através da aplicacdo das

abordagens destacadas pela RSL, bem como analisa e discute os resultados obtidos.

3.1 Metodologia para geragcao de bases sintéticas

Dados do mundo real, abrangendo uma variedade de tipos, como texto, imagens,
videos e audio, frequentemente apresentam desafios devido a questdes como incompletude,
preocupacgdes com a confidencialidade, restricbes regulatérias e dificuldades de aquisi¢ao.
Além dessas limitagbes, a necessidade de geracao controlada de dados sintéticos levou
pesquisadores a explorar diversas metodologias que permitem a avaliagdo acelerada de
algoritmos e métodos de aprendizado de maquina. Esses desafios impulsionaram o avango
das técnicas de geracdo de dados sintéticos, cada vez mais reconhecidas por sua
capacidade de apoiar o progresso na pesquisa em aprendizado de maquina e inteligéncia
artificial (HAO et al., 2024).

Além disso, dados sintéticos ganharam destaque como uma alternativa segura a
dados reais em contextos sensiveis a privacidade. De acordo com Murtaza et al. (2023),
conjuntos de dados sintéticos sdo cada vez mais empregados em inumeros projetos de
pesquisa devido a sua capacidade de apoiar analises e compartilhamento de informagdes
sem comprometer informagdes pessoais ou sensiveis. Essa vantagem de privacidade torna
os dados sintéticos particularmente valiosos em cenarios onde o acesso a dados reais &
restrito por requisitos de confidencialidade. Como resultado, os dados sintéticos nao apenas

garantem a continuidade da pesquisa em dominios sensiveis, mas também contribuem para
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o cumprimento da legislagdo de privacidade de dados, ampliando assim sua aplicabilidade
em pesquisas de IA e outras disciplinas com uso intensivo de dados.

De tal modo, este trabalho apresenta uma abordagem baseada em Planejamento de
Experimentos (DoE) para a geragcdao de conjuntos de dados sintéticos extremamente
desbalanceados, que serdo utilizados como objeto de estudos. Ao oferecer um padrao
estruturado para a geragdo de dados sintéticos, a abordagem proposta permite avaliagdes
controladas e aceleradas do desempenho algoritmico sem a necessidade de aquisicdo
inicial de dados reais.

As bases sintéticas extremamente desbalanceadas serdo utilizadas no treinamento e
teste de modelos de classificacido binaria, sendo posteriormente avaliados pela utilizagao de
seis indicadores de desempenho: TPR, PPV, AUC-ROC, Accuracy, F1-Score e G-MEAN,
permitindo uma analise multidimensional do comportamento e desempenho do classificador.

Sa0 as mesmas métricas de performance obtidas e utilizadas na RSL.

3.1.1 Abordagem baseada em Planejamento de Experimentos (DoE)

O Planejamento de Experimentos ou Design of Experiments (DoE), também
denominado planejamento estatistico de experimentos, refere-se ao processo de
planejamento do experimento de modo que os dados apropriados sejam coletados e
analisados por métodos estatisticos, resultando em conclusdes validas e objetivas. A
abordagem estatistica €& essencial para extrair conclusdes significativas dos dados,
especialmente quando estes estdo sujeitos a erros experimentais, tornando os métodos
estatisticos a unica abordagem objetiva de analise. Existem dois aspectos em qualquer
problema experimental: o design do experimento e a analise estatistica dos dados. Estes
dois topicos estdo intimamente relacionados, uma vez que o método de analise depende
diretamente do design utilizado (MONTGOMERY, 2012).

De acordo com Dean et al. (2017), o propdsito de um experimento pode ser
caracterizado por exploratério e confirmatério, de tal modo, a filosofia da analise depende do
propésito do experimento. A abordagem escolhida para condugao do planejamento
estatistico de experimentos apresentado neste artigo, segue as diretrizes de Montgomery

(2012), conforme ilustrado na Figura 9 e sera detalhada nos subtépicos seguintes.
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Figura 9 - Diretrizes para projetar um experimento.
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Fonte: Montgomery (2012).

3.1.1.1 Reconhecimento e declaragao do problema

Esta abordagem tem por objetivo a geragao de dados sintéticos classificados como
Extremamente Desbalanceadas que n&do dependam de dados reais preexistentes. Através
do DoE, uma experimentagcdo controlada pode ser conduzida em conjunto com uma
avaliagdo estatistica baseada em seis métricas apropriadas para modelos de Classificagédo
Binaria em conjuntos de dados com desequilibrio extremo. Além do mais, as bases geradas
podem auxiliar pesquisas por novos algoritmos de classificagdo de forma mais acelerada,
sem a necessidade inicial de se coletar dados reais de problemas de classes extremamente

desbalanceadas.

3.1.1.2 Escolha de fatores, niveis e intervalos

De acordo com Montgomery (2012) os fatores de projeto sdo os fatores realmente
selecionados para o estudo, os quais pode-se desejar variar no experimento. Uma vez
selecionados, deve-se escolher as faixas de valores nas quais esses fatores serdo variados

€ 0s niveis especificos nos quais as execucgodes serao realizadas.
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Para este experimento, os fatores foram selecionados dentre os aspectos descritivos
mais comuns observados em conjuntos de dados extremamente desbalanceados em
problemas de classificacdo binaria de diversas areas. O Quadro 5 descreve cada um dos

fatores.

Quadro 5 - Fatores selecionados.

Fator Descrigao

A. Features Conjunto de variaveis independentes ou preditoras
(dimensionalidade) que caracterizam e descrevem um dado
problema. Cada uma dessas informacdes, incluidas na
representagcdo de um objeto de estudo, é denominada uma
feature (GOODFELLOW et al., 2016).

B. Sampling Quantidade de amostras geradas. Para este experimento o
valor definido sera multiplicado pelo valor de Features, sendo
o produto a quantidade total de amostras da base sintética.
Por exemplo, para Features = 2 e Sampling = 1000, teremos
uma base de dados com 2000 amostras (2 * 1000).

C. Extreme Valor do percentual da Classe Minoritaria. Apresenta o nivel
Unbalance de desbalanceamento da base. Consiste na dificuldade
Percentage associada aos dados que possuem uma grande maioria de

registros pertencentes a uma unica classe (majoritaria) em
detrimento a outra (minoritaria) (DATAR; GARG, 2019).

D. Type of function | Apresenta o tipo de fungao utilizada para gerar cada y em
for Response (Y) | fungéo das variaveis independentes (x), de acordo com a
representagdoy = f(x).

E. Threshold Limiar que arredonda a variavel de resposta (y). Em
problemas de classificacdo binaria Y assume um de dois
valores, por exemplo (0,1) (JORDAN; MITCHELL, 2015). Para
este experimento 1 representa a classe minoritaria, de tal
modo, os resultados de y obtidos através de um fungao sao
arredondados para 1 conforme o valor do Threshold
selecionado.

F. Error Valor que representa o termo de erro da funcio. Corresponde
a variabilidade que o modelo ndo consegue explicar, ou seja,
a parte da variabilidade nos dados que ndo é atribuida as
variaveis independentes. O erro (€), que de acordo com
Montgomery (2012) é denominado termo de erro aleatdrio,
para este experimento possui média (1) = 0 e os niveis
variam o percentual do desvio padrao (o) dos valores de y.

Fonte: Autor.

As faixas de valores dos fatores Features, Sampling e Extreme Unbalance
Percentage se encontram foram definidas apds analise de 52 bases de dados classificadas

como Extremamente Desbalanceadas, referenciadas no Capitulo 2 desta Tese. Contudo, a
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escolha dos niveis especificos em que os fatores foram submetidos neste experimento
foram baseadas também em critérios observacionais (levando-se em conta experiéncias e
praticas comuns em aplica¢cdes que envolvem Machine Learning), respeitando-se as faixas
limites analisadas na literatura.

Os demais fatores, relacionados a logica utilizada para obtencdo da variavel de
resposta binaria, foram selecionados em conformidade com conceitos e praticas relativas a
fungdes matematicas e estatisticas basicas. O conjunto de fatores e niveis é apresentado

em detalhes na Tabela 9.

Tabela 9 - Detalhamento de Fatores e Niveis.

Fator | Nivel - Nivel + Descrigcao

A 2 10 Para o nivel - a base tera 2 Features e para o nivel + 10
Features, que representam a quantidade de variaveis
independentes (x) da base de dados. Os niveis foram
escolhidos com valores quantitativos equilibrados. De
acordo com Abdulrauf Sharifai e Zainol (2020) a
classificacdo de um conjunto de dados desequilibrado
torna-se mais complexa na medida em que o numero de
Features se torna muito grande.

B 1000 1500 Valor que, multiplicado ao numero de Features, retorna a
quantidade de amostras da base sintética. Para o nivel - o
valor do multiplicador é [1000 x fator A] e para o nivel + é
[1500 x fator A]. De tal modo, a menor base possui 2000
amostras e a maior 15000 amostras. Um numero limitado
de amostras torna dificil a classificacdo (ABDULRAUF
SHARIFAI; ZAINOL, 2020), bem como, um numero muito
alto significa em alto custo computacional, o que
desencadeia muito tempo para processamento dos
modelos. Para este experimento os valores do vetor (x) sdo
gerados aleatoriamente por uma distribuicdo uniforme com
intervalo entre -2 e 2. Mais detalhes na etapa Executando o
Experimento.

C 0,5% 1% Para o nivel - 0,5% e para o nivel + 1% de
desbalanceamento. Representa a quantidade de amostras
da classe minoritaria. De acordo com o Google for
Developers (2025), 1% ¢é o limite que faz fronteira entre a
categoria de Desbalanceamento Extremo e Moderado.

D Linear Com O nivel - aplica uma Funcbes Lineares Simples para
Simples | interagdo | obtencao a variavel dependente y, conforme notacao:
y = BO + lel... + Bixi , onde i = numero de Features.

No entanto, o nivel + aplica Funcbes Lineares com
Interacdo, incluindo interagdes de 2% e 32 ordem, sendo a
ultima apenas para bases com 10 Features (fator A +). Em
modelos do mundo real, de acordo com Montgomery (2012)
um numero pequeno de variaveis sao consideradas
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importantes e relevantes, bem como poucas interacbes
podem ser consideradas significativas.

E 0,5 0,8 Para o nivel -, todas as respostas de y >= 0,5 sao
convertidas para a classe 1 e para nivel + todas as
respostas de y >= 0,8 s&o convertidas para a classe 1. Em
ambos 0s casos, as demais respostas de y sdo convertidas
para a classe 0 (majoritaria).

F 20% 80% Para o nivel - aplica-se 20% ao valor de (o) e para o nivel
+ aplica-se 80% ao valor de (o). Sendo o valor do termo de
erro aleatério (e¢) uma distribuicdo normal com p = 0 e
desvio padrdo percentual em relagdo ao valor do desvio
padrao dos valores de y.
Por exemplo, para o desvio padrédo de y = 1.67e se o
nivel - for selecionado, teremos (1.67 * 0.2), logo: (€)
sera um valor aleatdrio retornado por uma distribuigao
normaldepy = 0eo = 0.334
Apos, o valor de y é recalculado com a adigé&o do termo (e)
a funcéo:

y = B, +Bx..+Bx + € (10)

Fonte: Autor.

3.1.1.3 Selegao das variaveis de resposta

Cada experimento planejado, apresentado na Tabela 10, tem como resultado uma
base de dados sintética com as caracteristicas em conformidade aos fatores e niveis
apresentados nas Tabelas 8 e 9. A partir da geragdo das bases sintéticas por meio de um
script escrito em linguagem R, cada uma delas é submetida a um processo de Classificagao
Binaria, através de um script em Python, que retorna um grupo de métricas de avaliagao
relativos a qualidade do modelo (definidas com base nos resultados da RSL): TPR, PPV,
AUC-ROC, Accuracy, F1-Score e G-MEAN. Tais métricas, juntamente com o tempo gasto
para a geracao da base - Elapsed Time - (variavel que tem o objetivo de avaliar o custo
computacional envolvido no processo), formam as variaveis de resposta deste experimento.
Ainda de acordo com Montgomery (2012), muitas das vezes, a média ou o desvio padrao
(ou ambos) da caracteristica medida serd a variavel de resposta, bem como multiplas
respostas podem ser necessarias para avaliar o experimento adequadamente. Os detalhes

dos scripts sdo demonstrados no topico Executando o experimento.
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3.1.1.4 Escolha do delineamento experimental

A selecdo do design experimental envolve a consideragdo do tamanho da amostra
(numero de réplicas), a escolha de uma ordem de execugéo apropriada para 0s ensaios
experimentais e a determinagao da necessidade de blocos, controlar a variabilidade em
fatores n&o controlaveis ou outras restricdes de randomizagcdo (MONTGOMERY, 2012). A
conducao deste experimento faz uso de uma abordagem Fatorial Fracionada com dois
niveis para cada fator.

De acordo com a documentagédo da Minitab ([s.d.]) um experimento fatorial € um tipo
de experimento planejado que possibilita a observacao dos efeitos de multiplos fatores sobre
uma resposta. Ao conduzir o experimento, a variagao simultanea dos niveis de todos os
fatores, em vez de altera-los individualmente, permite o estudo das interagdes entre esses
fatores. Os experimentos do tipo Fatorial Fracionados, como demonstrado na Figura 10,
utilizam uma fragdo (metade, um quarto, etc.) de todas as combinacbes possiveis de
configuragdes dos fatores, com um numero reduzido de execugdes em comparagcao ao

delineamento fatorial completo de 2% O fatorial completo deste experimento seria composto
por 64 execugbes ou 2%, contudo o fatorial fracionado % foi selecionado, sendo entdo 32

execucoes realizadas.

Figura 10 - Exemplo Fatorial Fracionado %

Se o0 numero de fatores for cinco ou mais, o ideal é executar um delineamento fatorial
fracionado com vistas a reduzir o niumero de execucdes, mantendo a capacidade de
modelar todas as interacées de dois fatores (MINITAB, [s.d.]). Ademais, o grau de resolugéo
em um delineamento fatorial fracionado refere-se a capacidade do delineamento de
distinguir entre efeitos principais e interacdes de diferentes ordens. E uma medida da
qualidade do delineamento em termos de confusdo ou aliasing de efeitos. Nosso
experimento foi delineado com grau de resolugéo IV, adequado para identificar e estimar
efeitos principais e, em certa medida, interacdes de dois fatores, com alguma ambiguidade

em interagdes mais complexas.
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Para auxiliar na fase de design experimental, o software Minitab® 21 com seu

pacote de DoE foi utilizado. Apds a definicdo dos fatores e niveis e selecdo do fatorial

fracionado, a Tabela 10 exibe o planejamento experimental com as respectivas ordens de

execucgao, onde cada execucao retornou uma base de dados sintética.

Tabela 10 - Planejamento Experimental.

Type of
Extreme Unbalance| function for

Order| # | Features | Sampling Percentage Response (Y) |Threshold| Error
1117 2(1000 0,5%|Linear Simples 0,8/ 0,8
2|15 2(1000 1% |Com interagoes 0,5 0,8
31 4 10(1000 0,5%|Linear Simples 0,5 0,2
41 7 211000 1% |Linear Simples 0,5 0,2
5110 10(1000 0,5%|Com interacoes 0,5 0,2
6| 8 1011000 1% |Linear Simples 0,5/ 0,8
7|32 10(1000 1% |Com interacbes 0,8 0,8
8| 6 1011000 1% |Linear Simples 0,5 0,2
9| 27 2(1000 0,5%|Com interacoes 0,8/ 0,8
10| 14 101000 1% |Com interacbes 0,5/ 0,8
1] 12 10(1000 0,5%|Com interacoes 0,5 0,8
12| 30 101000 1% |Com interacoes 0,8/ 0,2
13] 3 2(1000 0,5%|Linear Simples 0,5/ 0,8
14| 25 211000 0,5%|Com interacoes 0,8 0,2
15| 24 1011000 1% |Linear Simples 0,8 0,2
16| 2 10{1000 0,5%|Linear Simples 0,5 0,8
17119 2(1000 0,5%|Linear Simples 0,8/ 0,2
18| 16 10(1000 1% |Com interacbes 0,5 0,2
19| 31 211000 1% |Com interacoes 0,8 0,2
20| 13 2(1000 1% |Com interagoes 0,5 0,2
21| 22 10{1000 1% |Linear Simples 0,8 0,8
22| 29 211000 1% |Com interacbes 0,8 0,8
23| 21 211000 1% |Linear Simples 0,8/ 0,2
24| 23 2(1000 1% |Linear Simples 0,8/ 0,8
251 9 211000 0,5%|Com interacoes 0,5 0,8
26( 1 211000 0,5%|Linear Simples 0,5 0,2
27 11 211000 0,5%|Com interacoes 0,5 0,2
28| 18 10{1000 0,5%|Linear Simples 0,8 0,2
29| 26 10(1000 0,5%|Com interacoes 0,8 0,8
30( 28 10(1000 0,5%|Com interactes 0,8 0,2
31( 20 10{1000 0,5%|Linear Simples 0,8/ 0,8
32| 5 2(1000 1% |Linear Simples 0,5/ 0,8
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3.1.1.5 Executando o experimento

A execugdo dos experimentos ocorreu em duas etapas: i. Geragdo das bases
sintéticas e ii. Aplicagao de Classificagdo Binaria nas bases geradas. Na primeira etapa,
cada execucdo do experimento delineado gerou uma base de dados sintética com as
caracteristicas estabelecidas em cada um dos seis fatores. Um script (Anexo A e C) em
linguagem R foi desenvolvido para automatizar o processo de geracdo das bases e cada

uma das suas partes (steps) estao representadas na Figura 11.

Figura 11 - Fluxograma do algoritmo de geracao de bases sintéticas
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1. Definir Variaveis e Parametros: os parametros permitem a criagdo de multiplos
cenarios experimentais, cada um com uma combinagdo Unica de niveis para as
variaveis seguindo a ordem de execucao da Tabela 10. O objetivo é observar como
diferentes configuracdes de fatores influenciam a performance e a robustez dos

modelos de machine learning desenvolvidos com esses dados sintéticos.

2. Gerar Features: neste step, sdo geradas as features (variaveis independentes) que

compdem as amostras do conjunto de dados sintéticos [x1"" xn]. O numero total de
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amostras € calculado multiplicando o numero de features (Fator A) pelo multiplicador
de amostras (Fator B). Este calculo ajusta o tamanho do conjunto de dados de
acordo com a dimensionalidade das features e a escala definida pelo multiplicador. A
matriz de features (x) é gerada através da funcgao runif, que cria uma sequéncia de

nuameros aleatorios uniformemente distribuidos entre -2 e 2.

Definir Fungodes: aqui sdo definidas as fungdes responsaveis por calcular a variavel
dependente (y) a partir das variaveis independentes (x). Essas fung¢des sao criadas
para capturar diferentes cenarios, com e sem interacdo entre as variaveis, e para

conjuntos de dados com diferentes quantidades de features (2 ou 10).

Escolher Funcao e Calcular o Erro: neste step, sdo selecionadas as fungdes
adequadas para gerar a variavel dependente (y) com base no numero de features
(Fator A) e na presenga de intera¢des (Fator D). Além disso, é calculado o desvio
padrdo (effect) da variavel y para ser utilizado na adicdo de ruido as funcdes

geradoras sendo apos e ajustado pelo percentual do erro escolhido (Fator F).

Gerar (y): a varidvel dependente (y) € gerada aplicando as fung¢des lineares
previamente definidas as variaveis independentes (x). A aplicagdo das fungdes
lineares (com ou sem interagdes) as variaveis independentes permite a geracao da
variavel dependente (y) de acordo com as especificagdes experimentais. A inclusao
de um termo de erro controlado assegura que a variabilidade nos dados sintéticos

seja consistente com os parametros de erro especificados.

Ajustar (y): neste step, os dados gerados sdo ajustados para introduzir
desbalanceamento extremo na variavel de resposta (y). Este processo envolve: i. 0
arredondamento dos valores de (y), onde valores maiores ou iguais ao Threshold
(Fator E) sao arredondados para 1, caso contrario para 0; ii. calculo do
desbalanceamento desejado com base no total de amostras e na taxa de Extreme
Unbalance Percentage (Fator C); iii. juncdo dos valores de (x) e (y); iv. remocgéo de
observacgdes da classe dominante (1) para atingir o nivel de desbalanceamento
desejado; v. ajuste final para manter o numero total de amostras, onde copias das
observacdes da classe majoritaria (0) sédo feitas para preencher as observacgdes

removidas, garantindo que o numero total de amostras permanega 0 mesmo.

Conferir o Desbalanceamento Extremo: verifica-se se a base de dados sintética

gerada atingiu o nivel de desbalanceamento extremo especificado. Isso é feito
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calculando a proporgdo da classe minoritaria (1) e comparando-a com o valor de
Extreme Unbalance Percentage (Fator C) selecionado para o experimento. A
verificacdo do desbalanceamento extremo é um passo crucial para assegurar que a

base de dados sintética gerada cumpre o principal requisito experimental.

8. Exportar para CSV: neste step final a base de dados sintética gerada, contendo
desbalanceamento extremo conforme os parametros especificados, é exportada para
um arquivo CSV. Os dados sdo armazenados® de forma persistente, o que possibilita
sua utilizagcado posterior em analises e experimentos subsequentes com abordagens

de Machine Learning.

O cdédigo desenvolvido para geragdo de bases sintéticas esta dentro de uma fungao
system.time, que permite quantificar o tempo necessario para a execugdo completa do
script. Medir o tempo de execugéo de um bloco de cédigo é uma abordagem util para avaliar
a eficiéncia computacional de um script. Para este experimento, o tempo gasto em cada
execucgao, que retorna um arquivo CSV com uma base de dados sintética, € armazenado na
variavel de resposta Elapsed Time descrita no Quadro 2. O hardware para execugao desta
etapa foi um processador Intel® Core™ i5-5200U CPU @ 2.20GHz com 4 nucleos com 8
GB de memodria RAM em sistema operacional Ubuntu 20.04.6 LTS de 64-bits. Para edicao
do cédigo em R foi utilizada a IDE RStudio 2023.12.1+402.

Na segunda etapa da execugado experimental, as bases sintéticas geradas foram
submetidas a abordagens apropriadas para Classificagdo Binaria em bases extremamente
desbalanceadas. Conforme observado na Fundamentacdo Tedrica, o ensemble Random
Forest combinado com técnicas de pré-processamento baseadas em Oversampling,
apresentaram resultados significativos em cenarios de desbalanceamento extremo, com
destaque aos trabalhos de (SINGH et al., 2021) e (WANG et al., 2021).

De acordo com Bistron e Piotrowski (2022), Random Forest (RF) baseia-se no uso
de multiplas arvores de decisdo, aumentando a precisdo do modelo em relagdo ao uso de
arvores de decisao individuais. Cada arvore individual em uma floresta aleatéria retorna uma
previsdo de pertencimento a classe selecionada, e a classe com mais votos torna-se a
previsao final do modelo. Este método € amplamente utilizado devido a sua eficacia em lidar
com problemas de classificagao e regressao em conjunto com grandes conjuntos de dados.

O processo de Oversampling duplica aleatoriamente pontos de dados minoritarios

para aumentar sua contagem, o que pode muitas vezes levar ao overfitting do modelo. No

8 As bases sintéticas estdo disponiveis em:
<https://drive.google.com/drive/folders/1INbUOHYyUVah83UD8gry5IEEEvevkzeYz?usp=sharing>
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entanto, o SMOTE, uma técnica mais avancada de Oversampling que sera utilizada neste
experimento em conjunto ao Random Forest, cria novas amostras da classe minoritaria para
equilibrar a distribuicdo dos dados. O algoritmo SMOTE gera um novo ponto de dado ao
selecionar um ponto em uma linha que conecta uma amostra de classe minoritaria escolhida
aleatoriamente e um dos seus k-vizinhos mais proximos (ISLAM et al., 2022).

Em complemento, também foram utilizados nesta abordagem o algoritmo Grid
Search, que segundo Velandia-Cardenas et al. (2021) é importante para estimar os
melhores parametros do algoritmo Random Forest e o método de k-fold Cross Validation qu
e € uma técnica de validagdo em que o conjunto de dados € dividido em k partes, usando
k-1 para treino e 1 para teste, repetindo o processo k vezes e calculando a média dos
resultados, ao invés de apenas memorizar os exemplos que ja conhece, como por exemplo
no caso de separar as bases em conjuntos de dados de teste e treinamento fixos, além de
retornar valores médios das métricas avaliadas e reduzir o overfitting. (RAGHUWANSHI;
SHUKLA, 2019a), (FONTES et al., 2022). Um script em Python (Anexo B) foi desenvolvido
e executado no ambiente remoto Google Colab® e os steps (passos) de todo este processo

séo detalhados a seguir e ilustrados na Figura 12.

Figura 12 - Fluxograma da abordagem de Classificacao.
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Importagdo e Andlise de Dados: As bibliotecas pandas, numpy e seaborn sao
importadas para permitir a leitura, manipulagdo e visualizagdo dos dados, com a
base de dados sendo carregada a partir de um arquivo CSV por meio do pandas,
que a armazena em um DataFrame. Cada um dos 32 arquivos CSV que contém as

bases sintéticas foi carregado e processado separadamente.

Extracao de Vetores: No codigo, os vetores de entrada (X) e de saida (Y) sao
extraidos do DataFrame. O vetor Y é formado pela ultima coluna e o vetor X pelas
demais. Esses vetores serdo utilizados para analises subsequentes e construgao de

modelos.

. Andlise de Separacao entre Classes: Neste step, o cddigo aplica a técnica de

Analise de Componentes Principais (PCA) para reduzir as dimensdes do conjunto de
dados a duas componentes principais utilizando a classe PCA da biblioteca
Sklearn.decomposition (apenas para as bases com 10 Features). Em seguida, é
gerado um grafico de dispersado (scatter plot), que visualiza a separagao entre as
classes, permitindo avaliar visualmente a distribuicdo das classes no espaco
bidimensional. A Figura 13 exibe todos os scatter plots gerados identificando-os pela

coluna # da Tabela 10.

Aplicacao do SMOTE: Neste step do cddigo, a classe SMOTE da biblioteca
imblearn.over_sampling é utilizada para aumentar a quantidade de amostras da
classe minoritaria no conjunto de dados, equilibrando assim a distribuicdo das
classes. Apds a aplicacdo do SMOTE, a distribuicdo das classes ¢ verificada para

confirmar o balanceamento dos dados.

Tuning de Parametros com Grid Search: O cédigo realiza um ajuste fino de
hiperparametros (criterion, max_depth, min_samples_leaf, min_samples_split, e
n_estimators) para um classificador RF - Random Forest (classe
RandomForestClassifier da biblioteca sklearn.ensemble) utilizando o método de Grid
Search  (classe  GridSearchCV  da  biblioteca  sklearn.model_selection).
Especificamente, ele explora varias combinacdes de parametros, como o critério de
divisdo, o numero de estimadores, a profundidade maxima das arvores, entre outros,
para identificar a configuragdo que maximiza a métrica de F71-Score (fungbes

make_scorer e f1_score da biblioteca sklearn.metrics, de acordo com
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Treinamento do Classificador RF: Aqui o classificador RF é treinado utilizando os
melhores hiperparametros obtidos na etapa 5. O treinamento € realizado sobre os
dados balanceados gerados pela etapa 4, permitindo que o modelo aprenda a
distinguir entre as classes de forma mais eficaz, especialmente em cenarios de

desbalanceamento extremo.

Validagcao Cruzada com k-fold: Na etapa de validacdo cruzada com K-Fold, o
desempenho do classificador RF é avaliado. O conjunto de dados ¢é dividido em 10
partes (folds), e o modelo é treinado e testado 30 vezes, cada vez utilizando um fold
diferente para teste e os outros para treino. Foi utilizada a classe KFold e a fungdo
cross_val_score da biblioteca sklearn.model_selection. De acordo com Zhang e Qin
(2022), utilizar essa abordagem garante que o modelo seja avaliado de maneira
robusta, reduzindo a variagcdo nos resultados e proporcionando métricas de
desempenho confiaveis, que neste experimento sdo: ACC, PPV, TPR, F1-Score,
AUC-ROC e G-Mean.

Andlise do Resultados: Neste step final, as métricas de desempenho obtidas
durante a validagdo cruzada sao compiladas em um DataFrame para analise
estatistica. Sdo calculadas as médias, os desvios padrao e o coeficiente de variagao
das métricas, permitindo uma avaliagdo quantitativa da variabilidade e da

confiabilidade do modelo.

Figura 13 - Scatter plots das bases sintéticas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Modelos de Classificagao

Primeiramente serdo apresentados resultados obtidos pelas métricas com a
obtencao dos modelos de Classificacao Binaria. Com excecao da métrica Elapsed Time, que
mediu o tempo gasto para a geragao de cada base sintética, os valores das métricas ACC,
PPV, TPR, F1-Score, AUC-ROC e G-Mean sao exibidos contendo a média (mean), desvio
padrao (std) e coeficiente de variacao (coef _var) obtidos através da técnica de Validagao
Cruzada. A Tabela 11 apresenta os resultados.

O valor médio de cada métrica varia entre 0 e 1, ou seja, quanto mais préximo de 1
melhor é a capacidade preditiva do modelo. Contudo, em cenarios de Desbalanceamento
Extremo, analisar apenas uma meétrica isoladamente pode levar a uma compreensao
enganosa acerca do desempenho real. Considerar as métricas em conjunto, torna a analise
dos modelos mais consistente e robusta.

No contexto de modelos de classificagdo, uma baseline ou analise ingénua refere-se
a um modelo simples que serve como ponto de referéncia para avaliar a performance de
modelos mais complexos. Em um cenario de dados Extremamente Desbalanceados, como o
experimento apresentado neste artigo, uma analise ingénua poderia ser um modelo que
sempre prevé a classe majoritaria (neste caso, eventos falsos). Por exemplo, de acordo com
os niveis definidos para o Fator C - Extreme Unbalance Percentage (onde apenas 1% ou
0,5% dos eventos sao positivos), um modelo que sempre prevé "falso" teria uma precisao de
99% ou 99,5%. No entanto, esse modelo n&o seria util para identificar os eventos positivos,
que sao a classe minoritaria e de maior interesse. Portanto, a baseline apenas ajuda a
entender o minimo que um modelo deve alcancar para ser considerado significativo. A partir
dessa baseline, as métricas sao utilizadas para avaliar se modelos mais sofisticados estao
realmente capturando a complexidade dos dados e melhorando a deteccdo das classes
minoritarias. Sao apresentados em negrito na Tabela 11, todos os valores médios das
métricas que ultrapassaram a baseline esperada para cada base de dados.

Do total de 32 bases sintéticas em apenas 6 (18,75%) a abordagem de Classificagao
aplicada n&o conseguiu obter ao menos um valor superior ao baseline em alguma das
métricas. Sao bases que apresentam um padrao de Desbalanceamento Extremo desafiador
e suas caracteristicas (fatores e niveis) em comum serdo discutidas e analisadas na segéo

subsequente.

54



Tabela 11 - Resultados da Classificacdo (métricas).

# Elapsed Time

17 0,059
15 0,146

4 0,599

7 0,158
10 0,407

8 0,557
32 0,589

& 0,445
27 0,126
14 0,407
12 0,529
a0 0,406

3 0,124
25 0,087
24 0,548

2 0,496
19 0,187
16 0,812
K] 0,210
13 0,087
22 0,427
29 0,115
21 0,138
23 0,128

g 0,086

1 0,107
1" 0,151
18 0,459
26 0,382
28 0,560
20 0,511

5 0,120

Recall (TPR)
mean std  coef var
0,845 0,0015 0,1481
09696 00022 02229
0,9999 0,0001 0.,0061
0,9846 0,0007 0,0745
0,9999 0,0001 0,0091
0,9993 00002 00227
0,9892 00002 00202
0,999 0,0001 00110
0,898 00011 01145
0,9890 00002 00187
0,9998 0,0001 00097
0,9896 00002 00178
0,8569 00012 01245
0,9872 00010 0,1023
0,9993 00001 00119
0,9998 00001 00120
0,8522 00012 0,1165
0,9998 0,0001 0,0133
0,789 0,0010 0,1058
0,9692 00018 0,1853
0,9886 00003 0,0285
08416 00027 02858
0,9978 0,0006 0,0581
0,8589 0,0019 0,19986
0,689 00019 0,1953
0,9999 00002 0,0205
0,545 00009 0,0859
0,999 0,0001 00113
1,0000 00001 0,0082
0,999 0,0001 0,0085
0,9997 00001 00125
0,8582 00023 02434

AUC-ROC
mean std  coef var
05842 0,0008 00812
0,9937 0,0006 0,0578
1,0000 0,0000  0,0005
0,9995 0,0002 0,0228
1,0000 00000  0.0001
1,0000 00000 00015
1,0000 00000 0,0010
1,0000 00000 0,0005
05853 0,0009 00887
1,0000 00000 0,0011
1,0000 0,0000  0,0004
1,0000 0,0000 0,0002
08926 00008 00890
0,9968 0,0005 00532
1,0000 0,0000 0,0003
1,0000 0,0000 0,0008
0,9971 0,0005 00470
1,0000 0,0000 0,0003
0,9935 0,0004 00359
0,9882 0,0004  0,03597
0,9998 0,0000 0,0048
09675 0,0009 00947
0,9968 0,0004 0,0419
08792 0,0007 0,0700
08926 00007 00715
1,0000 00000  0,0001
0,9998 0,0002 00174
1,0000 00000  0,0001
1,0000 0,0000  0,0000
1,0000 00000  0,0000
1,0000 0,0000  0,0004
0,8921 00009 00932

F1-Score
mean std  coef var
0,9627 0,0014 0,1469
0,9700 0,0016 01628
0,9999 00001 00082
0,9851 00006 0,0587
0,9997 00002 00165
0,9988 00003 00270
0,9968 00003 00266
0,9885 00002 00175
09636 00011 01124
0,9883 00004 00373
0,9893 00002 00167
0,9885 00002 00233
09686 00020 0,2092
09877 00008 00614
0,9987 00001 00142
0,9994 00002 0,0205
0,9891 0,0007 00725
0,9984 00002 00182
09736 0,0009 00893
0,9786 0,0015 0,1501
0,9857 0,0003 0,0344
09227 00018 01752
0,9927 0,0006 0,0567
09414 00015 0,161
0,9707 00017 01777
0,9888 00002 00213
0,9966 00005 00517
0,9885 0,0001 00111
0,9986 00002 00236
0,9886 0,0002 0,0151
0,9884 00002 00170
09683 0,0022 02284

Precision (PPV)

mean std  coef var
09421 0,0016 0.1656
09708 0,0026 02672
0,9997 00002 00177
0,9957 0,0008 00800
0,9994 0,0003 00335
0,9982 0,0004 00448
0,9943 0,0005 00550
0,9992 0,0003 00325
0,93%6 0,0017 0,1841
0,9977 0,0005 00539
0,9988 0,0004 00357
0,9977 0,0003 00340
09805 00028 02814
09784 00011 01125
0,9981 0,0003 00259
0,9990 0,0004 00446
09854 0,0009 00908
0,9990 0,0004 00383
09891 00012 01282
09884 0,0019 01946
0,9928 0,0006 00558
05039 0,0024 02692
0,9877 0,0008 00833
09248 0,0021 02302
09725 0,0025 0.2604
0,9988 0,0003 00282
0,9981 0,0006 00567
0,9991 0,0002 00155
0,9972 0,0005 00457
0,9993 0,0002 00226
0,9972 0,0003 00308
0,9803 0,0035 03584

Accuracy (ACC)
mearn std  coef var
0,9619 00013 01371
0,89706 00018 0,1896
0,9999 00001 00088
0,9851 00006 0,0575
0,9997 00002 00188
0,9988 00002 00185
0,9968 00002 00182
0,9985 00001 0,0140
09627 00013 01316
0,9883 00003 00315
0,9993 00002 00183
0,9885 00002 00210
0,9691 00018 01823
0,9877 000068 0,0588
0,9987 00002 00183
0,9994 00002 0,0237
0,9888 00007 0,0683
0,9984 00002 00186
0,9735 00008 00815
0,9787 00015 01522
0,9957 00004 0,0359
0,9210 00020 02183
0,9927 00005 0,0524
0,8405 00013 0,1360
09702 00018 01880
0,9988 00002 00158
0,9965 00005 00528
0,9985 00001 00144
0,9986 00002 00214
0,9996 00001 0,015
0,9984 00002 00186
0,9690 00022 02220

G-Mean
mean std
0,9616 0,0016
09702 0,0013
0,9998 0,0001
0,9851 0,0005
0,9897 0,0002
0,9988 0,0002
0,9968 0,0002
0,9995 0,0002
09624 0,0012
0,9983 0,0003
0,9993 0,0002
0,9986 0,0002
0.9688 00019
09876 0,0006
0,9987 0,0001
0,9994 0,0002
0.,9891 0,0008
0,9995 0,0002
0,9735 0,0009
0,9788 0,0013
0,9957 0,0003
0,9208 0,0018
0,9927 0,0006
0,9402 0,0015
0.9708 00016
0,9998 0,0002
0,9966 0,0005
0,9995 0,0001
0,9886 0,0002
0,9996 0,0001
0,9984 0,0002
0,9690 0,0018

coef var
0,1612
0,1319
0,0085
0,0543
0,0181
0,0223
0,0245
0,0181
0,1216
0,0307
0,0190
0.0180
0,1969
0,0622
0,0118
0,0218
0,0785
0,0168
0,0928
0,1357
0,0272
0,2000
0,0570
0,1626
0,1675
0,0232
0,0505
0,0133
0,0198
0,0107
0,0161
0,1894
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4.2 Analises Estatisticas dos Dados

De acordo com Montgomery (2012) os métodos estatisticos adicionam objetividade
ao processo de tomada de decisdo. Técnicas estatisticas, aliadas a um bom conhecimento
do processo aliado ao bom senso, via de regra levam a conclusdes sélidas acerca do objeto
de estudo.

Levando em conta que o resultado de cada um das seis métricas de avaliagdo dos
modelos de Classificacdo Binaria é composto por média, desvio padrao e coeficiente de
variagao, totalizando 18 respostas. Todavia, as analises estatisticas do experimento relativas
a variavel de resposta que mediu o tempo de execugdo computacional para a geracéo de
cada uma das bases sintéticas (Elapsed Time), serdo apresentadas separadamente na

Tabela 12, devido a caracteristica desta resposta.

Tabela 12 - Analises da Resposta Elapsed Time

Elapsed Time

1. Modelo Geral:

O Modelo tem um valor de F de 104,57 e um valor de P de 0,000, o que indica que o
modelo geral ¢ significativo e que ha uma variagao explicada pelos fatores.

2. Efeitos Lineares Relevantes:

Features: P-value de 0,000 (F = 2000,47), indicando uma influéncia extremamente
significativa.

Sampling: P-value de 0,000 (F = 129,01), também com impacto significativo.

Error: P-value de 0,024 (F = 7,01) o que indica um impacto significativo, embora menor.

3. Interagdes Significativas de 2 fatores:

Features*Sampling: P-valor de 0,001 (F = 24,70), uma interacao altamente significativa.
Sampling*Y function: P-valor de 0,013 (F = 8,98), também significativo.

4. Ajuste:

S =0,0232993; R-sq = 99,55%; R-sq(adj) = 98,59%; R-sq(pred) = 95,36%.

O modelo tem um étimo ajuste, explicando quase toda a variabilidade observada nos
dados, com boa capacidade preditiva em relagdo ao tempo de execugdo e geragao das
bases.

Os principais insights sobre os efeitos de diferentes fatores e interagbes no
experimento serdo discutidos com base na Analise de Varidncia (ANOVA), com foco na
interpretacdo dos fatores mais relevantes e interagdes estatisticamente significativas. Para
facilitar a interpretagcéo, apenas os fatores e interagdes de segunda ordem com F-Value e
P-Value significativos para cada resposta sao apresentados. Esses fatores, representados
na forma de um mapa de calor, sdo exibidos na Tabela 13, destacando aqueles com os
maiores valores para cada resposta pela soma dos resultados F-Values para média, desvio
padrao (std) e coeficiente de variacdo (coef var), indicando assim os fatores de alta

significancia estatistica.
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Tabela 14 - Fatores significativos (mapa de calor).

Fatores Recall AUC-ROC | F1-Score | Precision | Accuracy | G-Mean
[A]
[F] 61,96 105,91 119,76 121,66 147,28 120,49
[AT*[F] 52,01 102,4 87,20 82,32 113,01 90,03
[E] 0 12,11 9,21 30,23 9,54 9,61
[C] 24,02 0 6,76 6,66 19,23 6,28
[AT*[E] 0 11,97 6,84 23,75 7,20 7,28
[AT*[C] 10,52 0 0 0 0 0

Em complemento, a Figura 14, compara visualmente o impacto dos fatores nas
métricas (ACC, PPV, TPR, F1-Score, AUC-ROC e G-Mean), permitindo a analise de

desempenho de cada fator em mudltiplas métricas simultaneamente através dos dados

apresentados no mapa de calor.

Figura 14 - Fatores Significativos.

A = Recall
= AUC-ROC
F1-Score
= Precision
c == Accuracy
G-Mean

AME

AMC F

Fatores

57



4.3 Conclusoes e Recomendacgoes

O Planejamento de Experimentos (DoE) em carater exploratério € uma abordagem
sistematica utilizada para investigar os efeitos de multiplos fatores sobre uma ou mais
respostas de interesse, em cenarios onde o conhecimento prévio sobre o sistema ou
processo € limitado. Nesse contexto, nosso trabalho teve como objetivo identificar variaveis
relevantes e potenciais interacdes, bem como fornecer uma base inicial de informacgdes para
experimentos subsequentes mais detalhados. Ao explorar um conjunto de fatores
simultaneamente, é possivel obter insights sobre a estrutura do problema relativo ao
Desbalanceamento Extremo, auxiliando na delimitacido de hipoteses e na priorizacdo de
variaveis que terdo maior impacto sobre os resultados. Esse tipo de planejamento é
particularmente util em fases preliminares de pesquisa, onde a exploracdo de combinacdes
de fatores pode revelar padrbes e relagdes ainda ndo conhecidas.

A fim de aprofundarmos mais nas analises dos Resultados da Classificagdo exibidos
na Tabela 11, separamos as bases de dados sintéticas e suas caracteristicas com

resultados inferiores ao baseline e exibimos na Tabela 15.

Tabela 15 - Bases com performance inferior ao baseline.

Base Fatores e niveis

# A B C D E F

17 2 1000 0,5% Linear Simples 0,8 0.8
27 2 1500 0,5% Com interagbes 0,8 0.8
3 2 1500 0,5% Linear Simples 0,5 0.8
29 2 1000 1% Com interagcbes 0,8 0.8
23 2 1500 1% Linear Simples 0,8 0.8
9 2 1000 0,5% Com interacdes 0,5 0.8

Pode-se observar que os fatores A e F apresentam um unico nivel em todas as
bases sintéticas que obtiveram os piores resultados: A (nivel -)[=2] e F (nivel +)[=0,8]. Este
comportamento é coerente com as analise estatistica dos dados por meio do DoE, pois de
acordo com a Tabela 14 (mapa de calor) e o grafico da radar da Figura 14, os fatores Ae F
e interacdo A*F apresentam a maior significAncia em relagdo aos demais, tendo o fator A
isoladamente o maior valor de significancia estatistica entre todos.

De tal modo, em carater secundario, temos o fatores C (maior incidéncia do nivel -) e
E (maior incidéncia do nivel +) e a interagao de ambos com A (A*C e A*E) apresentando um
impacto com menos significAncia, mas que também precisam ser analisados para um

entendimento mais completo no fendmeno.
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4.3.1 Analises sobre Dimensionalidade - Fator A

A reducdo da dimensionalidade € uma abordagem muito utilizada em machine
learning para simplificar modelos, melhorar a eficiéncia computacional e reduzir o risco de
overfitting. Segundo  Abdulrauf Sharifai e Zainol (2020), mais especificamente, a
classificacdo de conjuntos de dados desequilibrados, torna-se ainda mais complexa
conforme o numero de features aumenta, contexto este que pode prejudicar o desempenho
dos algoritmos. Entretanto, como visto nos resultados deste trabalho, um baixo numero de
features também pode ser tdo prejudicial ao modelo quanto o alto numero dimensional.

Para que a reducao tenha resultados positivos é importante que o trade-off entre a
diminuicdo da capacidade descritiva de um dado problema em relacdo ao déficit de
performance métrico, uma vez que em cenarios de desbalanceamento extremo, cada 0,01 a
menos nas principais métricas de avaliagdo acarreta significativamente a capacidade
preditiva dos modelos.

Na Figura 15, o desempenho de um dado classificador demonstra uma melhora
inicial com o aumento da dimensionalidade. No entanto, a medida que a dimensionalidade
continua a aumentar além de um ponto 6timo, o desempenho do classificador comeca a se
degradar (JIA et al., 2022). O baixo numero de features (natural ou processado) tem efeito

negativo similar a alta dimensionalidade.

Figura 15 - Tendéncia do desempenho do classificador (JIA et al., 2022).

Classitier performance

0

Dimensionality (number of features)
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Todavia existem problemas que possuem por natureza uma quantidade muito
reduzida de features, como por exemplo os casos abordados nos trabalhos de
(RAGHUWANSHI; SHUKLA, 2019a) e (HU et al., 2022). Neste contexto, as abordagens
mais adequadas tendem a focar em aumentar a complexidade do espaco de caracteristicas
ou extrair mais informacdes das poucas features disponiveis. Neste cenario, algumas

estratégias e técnicas incluem:

a. Aumentar a Complexidade das Features via Feature Engineering. De acordo
com Verdonck et al. (2021), Feature Engineering pode ser definida como a
manipulacao inteligente dos dados, aproveitando o viés intrinseco das técnicas de
machine learning em nosso beneficio, idealmente melhorando tanto a precisao
quanto a interpretabilidade simultaneamente. Ela tem como objetivo projetar atributos
significativos por meio de duas abordagens principais: i. ajustando caracteristicas
existentes através de diversas transformac¢des (como logaritmicas e exponenciais
por exemplo); ii. extraindo e criando novos atributos relevantes a partir de diferentes
fontes (tais como combinagdes entre features: multiplicagbes, somas, diferengas ou
termos polinomiais: quadrados, cubos, etc.) — um processo frequentemente
chamado de "featurizagéo".

b. Modelos de Kernel: i. SVM (Support Vector Machines) com kernels nao lineares
(ex.: kernel radial, polinomial), permite projetar os dados em um espacgo de dimensao
maior sem necessidade explicita de gerar novas features. Conforme Ghosh et al.
(2019), este algoritmo pode ser usado para gerar um limite de decisdo nao linear
usando a fungao kernel; ii. Gaussian Processes utilizam kernels para mapear os
dados para um espaco de dimensdo maior, possibilitando a modelagem de relagdes
complexas entre as features, abordagem que pode ser vista no trabalho de
(RAGHUWANSHI; SHUKLA, 2019b).

c. Outras abordagens: i. Data Augmentation pode ser usado em casos com poucas
features e dados limitados. Isso € comum em dados de imagem, mas também pode
ser adaptado para outros tipos de dados. De acordo com Maharana et al. (2022) as
técnicas de Data Augmentation geram dados para modelos de aprendizado de
maquina, diminuindo a dependéncia dos dados de treinamento e melhorando o
desempenho do modelo; ii. Técnicas de Embeddings para transformar dados,
especialmente categéricos ou textuais, em vetores de numeros que capturam
relacbes ou significados importantes entre esses dados, como exemplo: Word
Embeddings (SELVA BIRUNDA; KANNIGA DEVI, 2021) e Entity Embeddings (PIAO,
2021); iii. Técnicas Bayesianas, conforme Lantz (2019), em casos de poucas

features, modelos que adotam uma abordagem probabilistica, como redes
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Bayesianas ou regressdo Bayesiana, podem ser vantajosos em cenarios de alta
variabilidade ou dados limitados, pois conseguem incorporar incertezas nas

estimativas.

4.3.2 Analises sobre o Termo de Erro da Funcéao - Fator F

O termo de erro representa a variabilidade nos dados que o modelo ndo consegue
explicar, ou seja, a porgdo da variacdo nao atribuivel as variaveis independentes. Este
termo, conforme Montgomery (2012), € denominado erro aleatdrio. Neste experimento, o
erro foi manipulado artificialmente para a geragdo das bases sintéticas, com o objetivo de
tentar simular o comportamento de fendmenos e comportamentos da natureza.

Assume-se que O erro possui media igual a zero (E(e) = 0), com variagbes
percentuais (controladas pelos niveis) sobre o desvio padrao (o) dos valores de y. Para o
nivel inferior (-), aplica-se 20% do valor do desvio padrdo de y ao termo de erro, enquanto
para o nivel superior (+) aplica-se 80%. Dessa forma, o termo de erro aleatério (e) segue
uma distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo escalado de acordo com esses
percentuais, em relagdo ao desvio padréo de y. De acordo com a Tabela 7, todas as bases
que nao alcangcaram o baseline foram geradas com o nivel + de F (0,8), ou seja, quanto
mais alta a variacao do termo, menor fica a precisdo dos modelos de classificacao.

Este fator permite que o modelo incorpore a variabilidade aleatoria, refletindo
condicbes mais realistas e promovendo uma analise robusta da resposta frente aos niveis
especificados do termo de erro, o que torna as bases sintéticas geradas mais desafiadoras e
préximas do mundo real. As Figuras 16 e 17 demonstram como os efeitos do fator F

impactam significativamente o comportamento da variavel dependente (y).

Figura 16 - Exemplo de resposta com termo de erro com nivel - .

Figura 17 - Exemplo de resposta com termo de erro com nivel + .
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Para lidar com cenarios similares a estes, algumas estratégias e técnicas discutidas

na analise anterior também podem ser aplicadas, tais como: Feature Engineering e Transfer

Learning e outras abordagens discutidas na literatura ja foram aplicadas para este

experimento: Métodos de Ensemble e Bootstrap Aggregating - Bagging (Random Forest),

Técnicas de balanceamento (SMOTE), Cross Validation (k-fold) e Hyperparameter Tuning

(grid search). Entretanto, outras abordagens complementares podem ser avaliadas, dentre

as quais destacam-se:

a.

b.

Regularizagdo: abordagens que adicionam penalidades que limitam a magnitude
dos coeficientes, reduzindo a complexidade do modelo, tornando-o menos suscetivel
a oscilagdes aleatérias nos dados e menos propenso a overfitting, uma vez que
minimiza o impacto do ruido na generalizagdo do modelo (TIAN; ZHANG, 2022).
Adocao de Modelos de Deep Learning: ado¢ao de abordagens de redes neurais
profundas, como por exemplo as baseadas na arquitetura de Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) para imagens, como visto do trabalho de Xia et al. (2021),
podem capturar padrdes complexos que métodos tradicionais ndo conseguem.
Métodos de Detecciao e Tratamento de Outliers e Anomalias: abordagens que
permitem identificar e tratar observagdes que fogem da distribuicdo esperada, seja
através de remocgao ou tratamento apropriado. Como por exemplo: Isolation Forest,
utilizado no trabalho de Fontes et al. (2022) ou Local Outlier Factor (LOF), uma das
técnicas mais conhecidas para deteccédo de outliers locais baseada em densidade
(ALGHUSHAIRY et al., 2020)..

Outras abordagens: i. Noise Robust Models; ii. Ajustes no Pipeline de Validacao

(Holdout Dinamico e Validagao Estratificada) e Testes com Conjuntos Independentes;

Cada uma dessas alternativas fornece ao modelo um potencial adicional de

adaptacdo aos dados, minimizando a influéncia do ruido e da variabilidade aleatdria. A

combinacdo de técnicas avangadas, associada a uma analise minuciosa dos dados, pode
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contribuir para melhorar os resultados e aumentar a precisdo e a robustez dos modelos de
classificacdo em contextos desafiadores, como as bases sintéticas apresentadas em nosso

trabalho.

4.3 Consideragoes Finais

Esta pesquisa ofereceu uma abordagem sistematica e controlada para a geracao de
dados sintéticos extremamente desbalanceados, com foco em cenarios de classificacao
binaria, cenario este que € uma condi¢cdo recorrente em aplicagdes criticas de Machine
Learning.

Baseado no rodamap de DoE, um processo robusto para a criacdo de bases de
dados sintéticas foi desenvolvido com vistas a atender aos requisitos de representatividade
e variabilidade para avaliacido de modelos de classificacao.

Os resultados obtidos demonstram que a combinacao do ensemble Random Forest e
a técnica de pré-processamento SMOTE proporcionam uma capacidade preditiva
aprimorada em cenarios de desbalanceamento extremo, conforme o levantamento tedrico
apresentado pela RSL no Capitulo 2. Os resultados das métricas avaliadas: TPR, PPV,
AUC-ROC, Accuracy, F1-Score e G-MEAN, fornecem uma base confiavel para validar a
aplicagdo experimental. Estes resultados, particularmente no que tange a superagédo da
baseline em 81,25% dos casos analisados, destacam a relevancia da abordagem proposta
em relagdo as bases geradas.

A andlise estatistica detalhada, amparada pelo uso de técnicas como a ANOVA,
permitiu uma interpretacdo aprofundada dos fatores e interacbes mais significativos,
destacando o impacto dos fatores A (features) e F (erro) no desempenho dos modelos de
classificacdo. Esses insights contribuem para um entendimento mais claro das
caracteristicas intrinsecas de conjuntos de dados desbalanceados, assim como para a
identificacdo de estratégias que possam mitigar os desafios associados a essas
caracteristicas.

Em sintese, este trabalho ndo apenas valida a viabilidade da proposta de abordagem
para geracao de dados sintéticos em contextos de desbalanceamento extremo, mas
também oferece uma estrutura metodoldgica replicavel que pode ser adotada e aprimorada

em estudos futuros.
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4.4 Limitagoes Experimentais do Trabalho

O delineamento experimental deste estudo baseia-se na geragéo de bases sintéticas
por meio de DoE, com variagcado controlada de fatores como grau de desbalanceamento,
separabilidade das classes e tamanho da amostra. O objetivo central € avaliar a influéncia
desses fatores sobre métricas de desempenho de um pipeline de classificagao, por meio de
Analise de Variancia (ANOVA). As métricas analisadas representam respostas quantitativas
ao experimento.

Para mensurar essas respostas, empregou-se um pipeline de classificacdao que
utiliza o algoritmo SMOTE antes da divisao treino—teste, pratica que, do ponto de vista de
machine learning, é reconhecida como suscetivel a vazamento de dados. Essa escolha foi
deliberada, pois o propdsito deste trabalho ndo é estimar o desempenho real do classificador
em produgdo, pois a RSL ja ratifica o potencial de performance das abordagens de
classificacdo adotadas. Contudo, investigar de forma controlado como os fatores do DoE
impactam as métricas de avaliacdo dentro de um mesmo contexto de modelagem.

O uso do SMOTE global tende a inflar os valores absolutos das métricas. No entanto,
como o procedimento € idéntico em todos os cenarios experimentais, o viés introduzido atua
de maneira sistematica. Assim, as comparagdes entre niveis e fatores — esséncia da
ANOVA — permanecem validas, permitindo identificar diferencas relativas e efeitos
principais com rigor estatistico. Em outras palavras, a ANOVA avalia contrastes entre
tratamentos e ndo depende de valores absolutos livres de viés, desde que o processo de
avaliagdo seja consistente entre os ensaios (MONTGOMERY, 2019).

E importante, todavia, explicitar a limitacdo: os resultados da ANOVA devem ser
interpretados dentro do contexto especifico do pipeline adotado, ndo como estimativas de
desempenho generalizaveis a ambientes de producdo. A presente analise, portanto,
quantifica a sensibilidade das métricas ao delineamento dos fatores do DoE em um cenario
controlado, evidenciando que a validade estatistica da comparagcédo entre fatores nao é

comprometida pelo viés uniforme do SMOTE.

4.5 Trabalhos Futuros

Este trabalho teve seu escopo focado em problemas de Classificagdo Binaria em
bases de dados Extremamente Desbalanceadas com objetivo de encontrar as abordagens

mais eficientes através de estudos primarios e por meio de DoE, propor uma abordagem
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inovadora para geracdo de bases sintéticas controladas. Porém ainda ha neste contexto
préximo outras oportunidades para geragao de conhecimento. Podemos destacar:

i. problemas relacionados a classificagado multiclasses, ou seja, onde temos mais do
que dois rotulos de saida. Embora o Desbalanceamento Extremo também seja um problema
nestes casos, existem especificidades e outros desafios quanto a escolha das abordagens
mais eficientes e ajustadas para lidar com estes problemas;

ii. outros fatores que também influenciam na qualidade dos modelos: o nimero de
caracteristicas (features) e amostras utilizadas. A seleg¢ao de caracteristicas € crucial para o
desenvolvimento de modelos de Aprendizagem de Maquina. Escolher um subconjunto
relevante de caracteristicas ajuda a reduzir a complexidade do modelo, evitando o overfitting
e garantindo a capacidade de generalizagdo. Além disso, a quantidade e qualidade das
amostras de treinamento também impactam significativamente a capacidade do modelo de
aprender e generalizar padrdes. Portanto, pode ser acrescentado ao problema de
Desbalanceamento Extremo, estudos que analisem a performance das abordagens em
cenarios com numero elevado de caracteristicas (features) e com numero mais reduzido de
amostras;

iii. 0 desenvolvimento de uma interface grafica amigavel (user-friendly) para o banco
de dados que reune os achados da Revisao Sistematica da Literatura. Tal ferramenta
permitiria acesso mais simplificado e intuitivo as informacdes catalogadas, favorecendo
consultas e analises por pesquisadores e profissionais interessados em identificar as
abordagens de melhor performance em diferentes cenarios de desbalanceamento extremo;

iv. a ampliacdo das analises realizadas com base no Design de Experimentos (DoE),
incorporando o uso de métodos multivariados. Essa abordagem poderia oferecer uma
compreensdo mais aprofundada dos fatores e de suas interagbes, permitindo avaliar de
forma mais abrangente os conjuntos de resultados obtidos e suas implicagdes praticas.

v. adocao de pipelines alternativas de classificagao binaria para outras analises e

benchmarks.
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ANEXOS

Anexo A - Script em linguagem R para geragao de dados sintéticos

(exemplo)

num_features <-2 | 10

num_samples_multiplier <- 1000 | 1500

num_samples <- num_features * num_samples_multiplier
<- matrix(runif(num_features * num_samples, min = -2, max = 2), ncol = num_features)

print(x)

unction_2_no_error <- function(x) {

return(0.5 + 0.2 * x[1] - 0.1 * x[2] )




unction_interaction_2_no_error <- function(x) {

return(0.5 + 0.2 * x[1] - 0.1 * x[2] + 0.1 * (x[1] * x[2]))

unction_10_no_error <- function(x) {
return(0.5 + 0.2 * x[1] + 0.1 * x[2] + 0.3 * x[3] + 0 * x[4] + 0.1 * x[5]

0.2 * X[6] + 0.4 * x[7] + 0 * x[8] - 0.3 * X[9] + 0.2 * X[10])

unction_interaction_10_no_error <- function(x) {
return(0.5 + 0.2 * x[1] + 0.1 * x[2] + 0.3 * x[3] + 0 * x[4] + 0.1 * x[5]
-0.2*x[6] + 0.4 * x[7] + 0 * x[8] - 0.3 * x[9] + 0.2 * x[10]

+0.2 * (x[1] * x[2])) - 0.1 * (X[3] * x[4] * x[5])

if(num_features == 2) {

if (interaction == A
y <- (apply(x, 1, function_2_no_error))
print(efect <- (sd(y) * error))
print ('f=2 and FALSE")
} else{
y <- (apply(x, 1, function_interaction_2_no_error))
print(efect <- (sd(y) * error))

print (=2 and TRUE))




else{

if (interaction == )
y <- (apply(x, 1, function_10_no_error))
print(efect <- (sd(y) * error))
print ('f=10 and FALSE")

telse{
y <- (apply(x, 1, function_interaction_10_no_error))
print(efect <- (sd(y) * error))

print ('f=10 and TRUE')

unction_2 <- function(x) {

return(0.5 + 0.2 * x[1] - 0.1 * x[2] + rnorm(1, mean = 0, sd = efect))

unction_10 <- function(x) {
return(0.5 + 0.2 * x[1] + 0.1 * x[2] + 0.3 * x[3] + 0 * x[4] + 0.1 * x[5]
-0.2 *x[6] + 0.4 *x[7] + 0 * x[8] - 0.3 * x[9] + 0.2 * x[10] +

rnorm(1, mean = 0, sd = efect))




linear_function <- ifelse(num_features == 2, function_2, function_10)

unction_interaction_2 <- function(x) {
return(0.5 + 0.2 * x[1]- 0.1 * x[2] + 0.1 * (x[1] * x[2]) +

rnorm(1, mean = 0, sd = efect))

unction_interaction_10 <- function(x) {

return(0.5 + 0.2 * x[1] + 0.1 * x[2] + 0.3 * x[3] + 0 * x[4] + 0.1 * x[5]

0.2 * x[6] + 0.4 * x[7] + 0 * x[8] - 0.3 * X[9] + 0.2 * X[10]
+0.2* (x[1] * x[2]) - 0.1 * (x[3] * x[4] * x[5])

+ rnorm(1, mean = 0, sd = efect))

linear_function_interaction <-

ifelse(num_features == 2, function_interaction_2, function_interaction_10)

print(ifelse(interaction == , linear_function, linear_function_interaction))




_raw <- apply(x, 1, ifelse(interaction == , linear_function, linear_function_interaction))

<- ifelse(y_raw >= threshold, 1, 0)

minority class <- num_samples * balancing

print (minority_class)

num_zeros <- sum(y == 0)

num_uns <- sum(y == 1)

obs_remover <- num_uns - minority_class

if (num_uns > minority_class) {

indices_remover <- sample(which(y == 1), obs_remover)




_unbalancing <- y[-indices_remover]
able(y_unbalancing)

X_unbalancing <- x[-indices_remover, ]

matriz <- data.frame(x_unbalancing, y = y_unbalancing)

set_replace =
if (length(matriz$y==0) < obs_remover) {

set_replace =

indices_selecionados <- sample(which(matriz$y == 0), replace = set_replace)

matriz_copia <- matriz[indices_selecionados, ]

syntetic_base <- rbind(matriz, matriz_copia)

able(syntetic_basedy)

balancing_y = sum (syntetic_base$y == 1) / num_samples

print(ifelse(balancing_y == balancing, 'Extremely Imbalanced’, 'Fail'))




path <- paste0('/home/leandro/ExperimentosTese/bases/synthetic_base_id ', id, '.csv')

rite.csv(syntetic_base ,file = path, row.names = )
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Anexo B - Exemplo de um Script em Python para executar

experimentos de modelos de classificagdo

Automatically generated by Colab.

Original file is located at

https://colab.research.google.com/drive/1jeoDmylSc7Mme5lkjeUd6qUUqVB-z6HP

H#**Analise e importacao de dados™*

base = pd.read_csv('Downloads/synthetic_base _id_2.csVv')

base

Fknun

"""##**Analisando o desbalanceamento

import numpy as np

np.unique(base['y'], return_counts=

° Os scnpts para todas as 32 execugdes podem ser visualizados em:



https://drive.google.com/drive/folders/1cHtreEGafgh_wCmA2LdT2nFQP3ULoK1S?usp=sharing

import seaborn as sns

sns.countplot(x = base['y'])

*Hknnn

" Extragdo dos vetores

_base = base.iloc[:, 0:10].values

_base.shape, X _base

__base = base.iloc|[:, 10].values

_base.shape, Y _base

Fknun

"""#H"*Analisando a separacgéo entre classes

rom sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components=2)

_pca = pca.fit_transform(X_base)

import matplotlib.pyplot as plt

or i in range(len(X_pca)):

if Y_base]i] == 0:

plt.scatter(X _pcali][0], X_pcal[i][1], color="red")




else:

plt.scatter(X_pcali][0], X_pca[i][1], color="blue")

plt.xlabel("X1")

plt.ylabel("X2")

plt.title('Scatter Plot of Binary Classification')

plt.show()

""" *SMOTE™ """

rom imblearn.over_sampling import SMOTE

smote = SMOTE(sampling_strategy="minority")

_smote, Y_smote = smote.fit_resample(X_base, Y_base)

print("Contagem de classes apos o SMOTE:")

unique, counts = np.unique(Y_smote, return_counts=

print(dict(zip(unique, counts)))

__smote.shape, X_smote, Y_smote.shape, Y_smote

"""##*Tuning de parametros com Grid Search**

Com base no valor de F1-Score (VELANDIA-CARDENAS; VIDAL e POZO, 2021)




rom sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rom sklearn.model_selection import GridSearchCV

rom sklearn.metrics import make_scorer, f1_score

scorer = make_scorer(f1_score)

parametros = {'criterion": ['gini','entropy'],
'n_estimators': [10, 50, 100],
'max_depth": [None, 10, 20],
'min_samples_split": [2, 5, 10],

'min_samples_leaf" [1, 2, 4]}

grid_search = GridSearchCV(estimator = RandomForestClassifier(), param_grid = parametros,
scoring=scorer)

grid_search.fit(X_smote, Y_smote)
melhores_parametros = grid_search.best params_
melhor_resultado = grid_search.best_score
print(melhores_parametros)

print(melhor_resultado)

rf = RandomForestClassifier(criterion=melhores_parametros|'criterion'],
min_samples_leaf=melhores parametros['min_samples_leaf1],
min_samples_split=melhores_parametros['min_samples_split],
n_estimators=melhores_parametros['n_estimators'],

max_depth=melhores_parametros['max_depth'])




rf.criterion, rf.max_depth, rf.min_samples_leaf, rf.min_samples_split, rf.n_estimators

"""##**RF Classificador e Validagdo Cruzada com K-fold**"""

rom sklearn.model_selection import cross val _score, KFold

"""#H##Accuracy (**ACC*™)

resultado_acc =]

or i in range(30):

kfold = KFold(n_splits=10, shuffle= , random_state=i)

scores = cross_val_score(rf, X_smote, Y_smote, cv=kfold)
print (scores)
print (scores.mean())

resultado_acc.append(scores.mean())

"""###Precision (F*PPV**)""

resultado_ppv = ]

or i in range(30):

kfold = KFold(n_splits=10, shuffle= , random_state=i)




scores = cross_val_score(rf, X_smote,

print (scores)
print (scores.mean())

resultado_ppv.append(scores.mean())

”""###Reca” (**TPR**)IIIIII

resultado_tpr =]

or i in range(30):

kfold = KFold(n_splits=10, shuffle=

scores = cross_val_score(rf, X_smote,
print (scores)
print (scores.mean())

resultado_tpr.append(scores.mean())

IIIIII###F1 -SCOFe (**F1 **)IIIIII

resultado _fs

I
or i in range(30):

kfold = KFold(n_splits=10, shuffle=

Y_smote, cv=kfold, scoring="precision")

, random_state=i)

Y_smote, cv=kfold, scoring="recall’)

, random_state=i)

scores = cross_val_score(rf, X_smote, Y_smote, cv=kfold, scoring="f1")

print (scores)




print (scores.mean())

resultado_fs.append(scores.mean())

"""##HAUC-ROC (**ROC**)""

resultado_roc =[]

oriin range(30):

kfold = KFold(n_splits=10, shuffle= , random_state=i)

scores = cross_val_score(rf, X_smote, Y_smote, cv=kfold, scoring="roc_auc')
print (scores)
print (scores.mean())

resultado_roc.append(scores.mean())

" HEEEG-Mean (“G-M )"

rom sklearn.metrics import make_scorer

rom imblearn.metrics import geometric_mean_score

gmean_scorer = make_scorer(geometric_mean_score)

or i in range(30):

kfold = KFold(n_splits=10, shuffle= , random_state=i)




scores = cross_val_score(rf, X_smote, Y_smote, cv=kfold, scoring=gmean_scorer)
print (scores)
print (scores.mean())

resultado_gmean.append(scores.mean())

llllll##**Resu|tados**llllll

resultados = pd.DataFrame({'TPR":resultado_tpr, 'ROC"resultado_roc, 'F1":resultado_fs,

'PPV"resultado_ppyv, 'ACC"resultado_acc, 'G-Mean".resultado_gmean})

Illlll###*‘kGeral‘k‘kllllll

resultados.describe()

"""##*Coeficiente de Variagdo**

(resultados.std() / resultados.mean() ) * 100
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Anexo C - Certificado de Registro de Software (Script em linguagem

R para geragao de dados sintéticos)
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computador, valido por 50 anos a partir de 1° de janeiro subsequente A data de 24/04/2025, em conformidade com o

§2°, art. 2° da Lei 0.608, de 19 de Fevereiro de 1908
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Data de publicagio: 24042025

Data de criagao: 311032025
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Rezumo digital hash:
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